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1.1. Aceites comestibles 
 
1.1.1. Introducción 
Los aceites comestibles son principalmente aceites vegetales que han sido 
sometidos a varios procesos para eliminar constituyentes no deseados. Con el 
objeto de adecuarlos al consumo humano, la mayor parte de los aceites 
comestibles son sometidos a procesos de refinación (neutralización, decoloración 
y desodorización). El aceite de oliva virgen, que es un zumo natural obtenido por 
prensado, es el único aceite que se puede consumir sin refinar. 
Los aceites vegetales se diferencian de las grasas animales, la mantequilla 
y el aceite de pescado en que tienen pocos componentes ácidos y una 
composición triglicerídica más simple. Los aceites vegetales comestibles tienen 
composiciones relativamente sencillas, aunque considerablemente variables de 
un aceite a otro, por lo que presentan un amplio rango de propiedades físicas y 
químicas (Rossell, 1991). Para la mayor parte de los usos, la idoneidad de un 
aceite depende tanto de su calidad como de su composición química. Para 
determinar la pureza de un aceite, además de la composición de ácidos grasos, se 
pueden usar el análisis de los ácidos grasos en la posición 2 de la molécula de los 
triacilgliceroles, el análisis de las especies moleculares de los triacilgliceroles, y 
la determinación de Ts, esteroles y otros constituyentes de la fracción del 
insaponificable del aceite. 
 
1.1.2. Constituyentes de los aceites comestibles 
Los constituyentes de los aceites comestibles se pueden agrupar en los 
pertenecientes a la fracción saponificable, tales como los triacilgliceroles, los 
ácidos grasos libres y los fosfátidos, o en aquellos pertenecientes a la fracción 




insaponificable, como los hidrocarburos y los alcoholes grasos, entre otros. La 
fracción insaponificable representa, en general, el 0,5 – 1,5% de los aceites. 
 
1.1.2.1. Fracción saponificable 
La fracción saponificable constituye el 98,5 – 99,5% del peso de los 
aceites, estando formada mayoritariamente por triacilgliceroles (o triglicéridos) y 
ácidos grasos libres, así como por otros derivados de los ácidos grasos como 
mono- y di-acilgliceroles, fosfolípidos, ceras y ésteres de esteroles. 
Triacilgliceroles. Estos compuestos constituyen el 98 – 99% de los 
aceites. Son ésteres provenientes de la unión del trialcohol glicerina (1,2,3-
propanotriol) con ácidos grasos. El ácido graso en la posición central o posición 
2 de la molécula de glicerol es casi siempre insaturado. Esta posición es ocupada 
por un ácido graso saturado únicamente cuando la concentración total de ácidos 
grasos saturados en el aceite es muy alta. Los triacilgliceroles mayoritarios en el 
aceite de oliva son POO (18,4%), SOO (5,1%), POL (5,9%), OOO (43,5%), 
OOL (6,8%) (P, ácido palmítico; O, ácido oleico; S, ácido esteárico; L: ácido 
linoleico) (Fedeli, 1977). 
Mono- y di-acilgliceroles. Aparte de contener triglicéridos, los aceites 
también contienen glicéridos parciales, como los mono- y los di-acilgliceroles, 
que comprenden un 0,2% y un 1,3% sobre los ácidos grasos totales, 
respectivamente. La presencia de estos compuestos es debida, en parte, a una 
biosíntesis incompleta, pero principalmente a hidrólisis del aceite. Cuando los di-
acilgliceroles están presentes, el aceite de oliva es de baja calidad (Mariani, 
1985), por lo que su determinación se puede usar para evaluar su calidad. 
Ácidos grasos libres. Su proporción en los aceites depende del grado de 
hidrólisis de los triglicéridos, variando su composición según la variedad 
botánica del aceite, o para aceites de oliva, según la variedad genética, las 




condiciones climáticas, madurez del fruto y el origen geográfico del olivar 
(Aparicio, 1994; Boskou, 2002; D'Imperio, 2007; Stefanoudaki, 1999; Torres, 
2006). Los ácidos grasos mayoritarios en el aceite de oliva son palmítico (7,5 – 
20%), esteárico (0,5 – 5%), palmitoleico (0,3 – 3,5%), oleico (55 – 85%), 
linoleico (7,5 – 20%) y linolénico (0,0 – 1,5%), si bien, también se pueden 
encontrar los ácidos mirístico, margárico y araquídico a nivel de trazas. 
Fosfolípidos. Se encuentran en pequeñas cantidades en aceites de oliva recién 
producidos (40 – 135 mg/kg) (Tiscornia, 1982), siendo su concentración menor 
conforme el aceite va envejeciendo. Entre los fosfolípidos encontrados en el 
aceite de oliva cabe mencionar la fosfatidilcolina, la fosfatidiletanolamina, el 
fosfatidilinositol y la fosfatidilserina (Alter, 1982; Boskou, 2002).  
Ceras. Estos compuestos se producen mediante esterificación de los 
alcoholes grasos con los ácidos grasos libres presentes en el aceite. Las 
principales ceras de los aceites de oliva son de número de carbono elevado y par, 
en concreto, ésteres entre 36 y 46 átomos de carbono, siendo su contenido muy 
bajo, no superando los 35 mg/100 g (Boskou, 2002). 
Ésteres de esteroles. Estos compuestos son combinaciones de los ácidos 
grasos con los diferentes tipos de esteroles, de los que se hablará a continuación. 
 
1.1.2.2. Fracción insaponificable 
La fracción insaponificable de los aceites comestibles está constituida por 
diversos compuestos que no están químicamente relacionados con los ácidos 
grasos: hidrocarburos, alcoholes grasos, esteroles libres, ya sean esteroles 
comunes, 4α-metil-esteroles, 4,4-dimetil-esteroles o alcoholes triterpénicos y 
dialcoholes triterpénicos, además de Ts y T3s, pigmentos, diversos compuestos 
volátiles y aromáticos, compuestos fenólicos y proteínas. 




Hidrocarburos. El escualeno, precursor bioquímico de los esteroles, es un 
importante hidrocarburo presente en los aceites de oliva vírgenes y refinados. El 
aceite de oliva contiene la mayor cantidad de escualeno (2500 – 9250 µg/g) en 
comparación con las cantidades encontradas en otros aceites comestibles (16 – 
370 µg/g) (Gutfinger, 1974). En el aceite de oliva también se encuentran otros 
hidrocarburos, tales como los n-alcanos de 14 a 30 átomos de carbono, algunos 
n-alquenos e hidrocarburos terpénicos, como el α-farneseno. La concentración de 
estos hidrocarburos es de aproximadamente 150 – 200 µg/g (Lanzon, 1994). El 
 β-caroteno, que por su estructura química podría incluirse en la familia de 
hidrocarburos terpénicos, se comenta, debido a sus propiedades, en el apartado 
dedicado a pigmentos. 
Alcoholes grasos. Estos compuestos, aunque minoritarios, son 
constituyentes importantes de los aceites comestibles, y en el caso del aceite de 
oliva, pueden ser utilizados para diferenciar los distintos tipos de aceite 
(Reglamento (EEC) Nº 2568/91). Los alcoholes grasos pueden ser lineales 
(alifáticos) o triterpénicos (ver el apartado dedicado a esteroles). También dentro 
de esta fracción alcohólica se encuentran los alcoholes diterpénicos o 
diterpenoides acíclicos. 
Los alcoholes alifáticos son compuestos de estructura lineal. Por otro lado, 
son precursores de la formación de ceras. Así, un alto contenido de alcoholes 
puede traer como consecuencia que el contenido de ceras aumente a lo largo del 
tiempo. Los principales alcoholes lineales presentes en el aceite de oliva, cuya 
concentración no suele ser mayor de 35 mg/100 g de aceite, son el docosanol 
(C22), el tetracosanol (C24), el hexacosanol (C26) y el octacosanol (C28). Otros 
alcoholes con número de átomos de carbono impar, presentes a nivel de trazas, 
son el tricosanol (C23), el pentacosanol (C25) y el heptacosanol (C27). 




El aceite de oliva contiene también dos alcoholes diterpénicos 
importantes: el fitol (que se encuentra en una concentración comprendida entre 
120 – 180 mg/kg, y que proviene posiblemente de la clorofila) y el 
geranilgeraniol (Paganuzzi, 1979).  
Esteroles. Existen cuatro tipos de esteroles en los aceites vegetales: los 
esteroles comunes o 4α-desmetilesteroles, los 4α-metil-esteroles, los 4,4-dimetil-
esteroles o alcoholes triterpénicos, y los dialcoholes triterpénicos. 
Los 4α-desmetilesteroles son los esteroles más abundantes en los aceites, 
siendo su contenido en el aceite de oliva de 100 – 200 mg/100 g. Los principales 
esteroles en el aceite de oliva son el β-sitosterol (75 – 90%), el ∆5-avenasterol (5 
– 36%) y el campesterol (aproximadamente un 3% de la fracción total de 
esteroles). Otros esteroles presentes, aunque a nivel de trazas, son el colesterol, el 
campestanol, el estigmasterol, el ∆7-campesterol, el clerosterol, el sitostanol, el 
∆5,24-estigmastadienol, el ∆7-estigmasterol y el ∆7-avenasterol (Boskou, 2002). 
Los 4α-metil-esteroles, intermedios de la biosíntesis de los esteroles, se 
encuentran siempre presentes en pequeñas cantidades en los aceites. Su 
concentración es de aproximadamente 20 – 70 mg/100 g (Boskou 1996). Los más 
abundantes en el aceite de oliva son el obtusifoliol, el cicloeucalenol, el 
gramisterol y el citrostadienol. 
Por otro lado, los principales alcoholes triterpénicos presentes en el aceite 
de oliva, cuyo contenido oscila entre 100 – 150 mg/100 g de aceite (Kiosseoglou, 
1987), son la α- y β-amirina, el cicloartenol, el butirospermol, el 24-metilen-
cicloartanol, el taraxerol, el dammaradienol y el 24-metilen-24-dihidroparkeol 
(Boskou, 2002; Kiritsakis, 2003; Paganuzzi, 1982).  




Los dos principales dialcoholes triterpénicos son el eritrodiol y el uvaol. 
El contenido total de eritrodiol más uvaol en el aceite de oliva varía desde 1 a 20 
mg/100 g, pudiéndose obtener valores de hasta 280 mg/100 g en aceite β-residual 
(Boskou, 2002; Mariani, 1987). 
 Ts y T3s. Son los constituyentes de la vitamina E. Ambas series de 
compuestos contribuyen a la estabilidad de los aceites protegiéndolos de la 
oxidación (Blekas, 1995; Manzi, 1998; Psomiadou, 1998), previenen la 
peroxidación lipídica en membranas biológicas (Panfili, 2003; Solomon, 1998) y 
tienen un papel biológico beneficioso como antioxidantes (Mateos, 2005). 
Mientras que los Ts se encuentran en todos los aceites, los T3s se encuentran 
sobre todo en aceite de palma (Choo, 1996) y en aceites obtenidos a partir de 
cereales. Las concentraciones relativas de los diversos componentes de los Ts y 
T3s varían según el tipo de aceite, siendo el α-T el más abundante en el aceite de 
oliva, representando un 95% del total de Ts (Gimeno, 2000A; Tasioula-Margari, 
2001). El otro 5% lo constituyen principalmente los isómeros β- y γ-T.  
 Pigmentos. Los principales pigmentos presentes en los aceites comestibles 
son los carotenoides (Serani, 1992). Los principales carotenoides presentes en el 
aceite de oliva son el β-caroteno y la luteína, encontrándose también, aunque a 
nivel de trazas, la violaxantina, la neoxantina y sus isómeros (Boskou, 2002). El 
contenido total de pigmentos va desde 1 a 20 mg/kg, aunque normalmente no es 
mayor de 10 mg/kg. Por otro lado, el aceite de oliva también posee clorofilas, 
que son las responsables del color verde del aceite. Su contenido varía entre 10 y 
30 mg/kg. La principal clorofila presente en el aceite embotellado es la feofitina 
“a”, aunque se ha demostrado la presencia de clorofilas “a” y “b”, y de feofitina 
“b” en aceites frescos (Minguez-Mosquera, 1990). 




Compuestos volátiles y aromáticos. Son los responsables del aroma y del 
sabor del aceite de oliva virgen, esto es, de las características que lo distinguen 
de otros aceites comestibles. Se han identificado más de cien componentes 
directamente relacionados con el aroma y sabor, encontrándose entre ellos 
hidrocarburos, alcoholes, aldehídos, ésteres, derivados fenólicos, terpenos y 
derivados del furano (Boskou, 1996; Morales, 1999 y 2003; Reiners, 1998). Los 
más importantes constituyentes del aroma del aceite de oliva son los aldehídos 
con 6 carbonos y los alcoholes que se forman en el fruto a partir de ácidos grasos 
poliinsaturados. 
 Compuestos fenólicos. Estos compuestos, más comúnmente denominados 
polifenoles, son constituyentes minoritarios del aceite de oliva. El potencial 
antioxidante de estos compuestos ha despertado gran interés, tanto por su efecto 
quimio-protector en seres humanos (Bendini, 2007; Caponio, 1999; Vissers, 
2001), como por ser uno de los factores más importantes en lo que a estabilidad 
oxidativa de los aceites se refiere (Caponio, 1999; Tsimidou, 1998; Tura, 2007; 
Velasco, 2002). La actividad antioxidante de los componentes del aceite de oliva 
virgen se ha relacionado con la protección frente a importantes enfermedades 
crónicas y degenerativas, tales como las enfermedades coronarias, las 
enfermedades de envejecimiento neuro-degenerativo y tumores localizados en 
diversas zonas del organismo humano (Franceschi, 1999; Hodge, 2004). Por otra 
parte, los polifenoles también contribuyen a las propiedades organolépticas de los 
aceites de oliva vírgenes (Servili, 2002), y más concretamente son los 
responsables de características tales como el amargor y la astrigencia (Gutiérrez-
Rosales, 1992 y 2003; Tsimidou, 1998). 
Los compuestos fenólicos pueden ser agrupados principalmente en las 
siguientes categorías (Harborne, 1989): 




- Fenoles simples, como el TY, el HYTY, el ácido p-hidroxifenilacético y 
el ácido homovanílico. 
-Ácidos fenólicos, con la estructura básica C6-C1 (ácidos benzoicos), tales 
como el ácido gálico, el gentísico, el benzoico, el vanílico, el 
protocateuico, el p-hidroxibenzoico y el siríngico, o los ácidos de 
estructura básica C6-C3 (ácidos cinámicos), como el ácido cafeico, el p-
cumárico, el o-cumárico, el ferúlico, el cinámico y el sinápico. 
- Alcoholes fenólicos, como el 3,4-DHPEA, la forma glucósida del 3,4-
DHPEA y el acetato de 2-(4-hidroxifenil)etil. 
- Secoiridoides tales como la oleuropeína, el ligustrósido, la OA, la LAg, 
la aglucona de la deacetoxi-oleuropeína, la aglucona del deacetoxi- 
ligustrósido, la forma dialdehídica de la oleuropeína, la forma dialdehídica 
del ligustrósido, la forma deacetoxi-dialdehídica de la oleuropeína y la 
forma deacetoxi-dialdehídica del ligustrósido. 
- Flavonoides, como la API, la LUT y la taxifolina. 
- Lignanos, tales como el AcPIN, el pinoresinol y el 1-hidroxipinoresinol. 
 Proteínas. Por último, se ha descrito la presencia de proteínas en los 
aceites vegetales (Hidalgo, 2001A, 2001B y 2002). El contenido total de 
proteínas varía ampliamente dependiendo del tipo de aceite y de su método de 
extracción (Hidalgo, 2006). Por otro lado, se ha demostrado que existen 
diferencias significativas en el contenido proteico en aceites de oliva, 
dependiendo del cultivo y del grado de madurez del fruto (Zamora, 2001). 
 




1.1.3. Métodos de análisis de los principales constituyentes de los aceites 
comestibles 
 
1.1.3.1. Determinación de triacilgliceroles 
 Se han utilizado diversas técnicas de LC para el análisis de 
triacilgliceroles en aceites vegetales, tales como la TLC (Christie, 1992) y la RP-
HPLC (Carelli, 1993; Cunha, 2006A; Holčapek, 2005; Parcerisa, 1995). En RP-
HPLC se han utilizado columnas cargadas con iones plata, ya que su presencia en 
la fase estacionaria favorece la retención selectiva de compuestos insaturados 
(Macher, 2001). Por otro lado, se han conseguido selectividades y capacidades de 
pico muy elevadas mediante cromatografía bidimensional completa 
(comprehensive), combinando una columna C18 con una segunda columna con 
carga de iones plata (Dugo, 2006; Robison, 1985; van der Klift, 2008). También 
se ha utilizado la GC capilar de alta temperatura (Aparicio, 2000; Carelli, 1993). 
De entre todas estas técnicas, la RP-HPLC es la metodología más empleada. El 
método oficial de análisis implica el uso de un detector de índice de refracción 
(Parcerisa, 1995), aunque debido a que éste no es compatible con el uso de 
elución en gradiente (deseable para reducir tiempos de análisis y para mejorar la 
resolución cromatográfica), también se han utilizado otros detectores tales como 
el UV a bajas longitudes de onda (Carelli, 1993; Holčapek, 2005; Van der Klift, 
2008), el ELSD (Holčapek, 2005; Macher, 2001; Perona, 2001; Van der Klift, 
2008) o la MS (Holčapek, 2005; Van der Klift 2008).  
 
1.1.3.2. Determinación de ácidos grasos 
 El análisis de los ácidos grasos libres se lleva a cabo habitualmente 
mediante GC-FID, siendo éste además su método oficial de análisis 
(Hajimahmoodia, 2005; Reglamento (EEC) Nº 2568/91, anexo X; Sakouhia, 




2008). A su vez, se han desarrollado otros métodos analíticos que hacen uso de la 
HPLC (Kotani, 2002), la CEC (Dermaux, 1999) o la NMR (Sacchi, 1997).  
 
1.1.3.3. Determinación de alcoholes 
 Los alcoholes alifáticos y triterpénicos presentes en los aceites vegetales 
se han determinado habitualmente mediante GC-FID (Abou Hadeed, 1990; 
Azadmard-Damirchi, 2005; Benitez-Sánchez, 2003; Lazzez, 2008; 
Ntsourankoua, 1994; Ranalli, 2002; Rivera del Álamo, 2004; Sindhu-Kanya, 
2007) o GC-MS (Abou Hadeed, 1990; Azadmard-Damirchi, 2005; Cunha, 
2006B; Ntsourankoua, 1994; Sindhu-Kanya, 2007). Tan sólo en algunos trabajos 
se ha descrito el uso de la HPLC previa derivatización de los alcoholes con 
cloruro de 3,5-dinitrobenzoilo (Cortesi, 1987). 
 
1.1.3.4. Determinación de esteroles 
 El análisis de esteroles se lleva a cabo habitualmente mediante GC-FID 
(Cercaci, 2007; Galeano, 2005; Parcerisa, 2000; Ranalli, 2002; Rivera del 
Álamo, 2004) o GC-MS (Cercaci 2007; Cunha, 2006B; Parcerisa, 2000; Thanh, 
2006; Medvedovici, 1997), previa extracción de la fracción de los esteroles 
mediante TLC seguida de derivatización, tal como indica el método oficial 
(Reglamento (EEC) Nº 2568/91, anexo V). La mayor desventaja del uso de la 
GC es el empleo de columnas térmicamente estables, y la necesidad de 
derivatización previa. Por ello, más recientemente, se han descrito métodos 
alternativos basados en el uso de HPLC-MS (Cañabate-Díaz, 2007; Martínez-
Vidal, 2007; Segura-Carretero, 2008) y CEC (Abidi, 2004). 
 




1.1.3.5. Determinación de Ts y T3s 
 El análisis de Ts y T3s se ha llevado a cabo principalmente mediante GC 
(Melchert, 2002) y HPLC, usándose para ello diversos detectores (Abidi, 2000; 
Cunha, 2006C; Gruszka, 2007). Se ha utilizado tanto la NP-HPLC, que es capaz 
de separar los isómeros β y γ (Abidi, 2000), como la RP-HPLC, que ofrece una 
mayor estabilidad de la columna, mayor reproducibilidad de los tiempos de 
retención, y tiempos de análisis más cortos (Abidi, 2000; Gimeno, 2000B). Por 
otro lado, los Ts también se han determinado mediante espectroscopia FTIR 
(Silva, 2009), espectrometría de fluorescencia con barrido sincrónico (Sikorska, 
2005), o mediante CEC con columnas particuladas (Aturki, 2005). 
 
1.1.3.6. Determinación de compuestos volátiles 
 Han sido numerosos los esfuerzos hechos en el desarrollo de métodos 
instrumentales para determinar los componentes responsables del sabor y del 
aroma del aceite de oliva, que eliminen la subjetividad y otras desventajas de la 
evaluación sensorial mediante paneles de cata. Tradicionalmente, los compuestos 
volátiles se han determinado mediante GC-MS (Baccouri, 2008; Guth, 1993; 
Tateo, 1993). Posteriormente, se propuso otra metodología para la determinación 
de volátiles basada en el uso de matrices de sensores (nariz electrónica), que 
evalúan las percepciones básicas producidas por el aceite (Aparicio, 1995;  Tena, 
2007). En algunos casos, los resultados obtenidos mediante la nariz electrónica se 
han comparado con los proporcionados por un panel de cata (Camurati, 2006). A 
su vez, se han aplicado métodos combinados de GC y de olfatometría con 
matrices de sensores (Cimato, 2006; García-Gónzalez, 2010; López-Feria, 2008; 
Morales, 1994; Tena, 2007). 
 




1.1.3.7. Determinación de compuestos fenólicos 
 Se han descrito muchos métodos analíticos para el análisis de compuestos 
fenólicos en el aceite de oliva. La técnica más utilizada ha sido la LC, acoplada 
un detector espectrofotométrico UV-Vis (Allalout, 2009; Baccouri, 2008; 
Bendini, 2003; Bonoli, 2004; Cerretani, 2006; Gutierrez-Rosales, 2003; 
Ocakoglu, 2009), electroquímico (Brenes, 2000), fluorimétrico (Cartoni, 2000; 
García, 2003) o por MS (Baccouri et al., 2008; Bendini, 2003; Bonoli, 2004; 
Carrasco-Pancorbo, 2007; Gutierrez-Rosales, 2003; Suárez, 2008). Otras 
técnicas, como la GC (Carrasco-Pancorbo, 2005; Liberatore, 2001; Ríos, 2005; 
Saitta, 2009) y la CE (Bendini, 2003; Bonoli, 2004; Carrasco-Pancorbo, 2004; 
2006 y 2007B; Gómez-Caravaca, 2005), acopladas a su vez a diferentes 
detectores, han sido también ampliamente empleadas. Además, más 
recientemente, también se han utilizado los sensores voltamétricos (Rodríguez-
Méndez, 2008) y la NMR de protón de alta resolución (Christophoridou, 2009). 
 
1.1.3.8. Determinación de proteínas 
 Debido a la reciente descripción de las proteínas como componentes traza 
de los aceites vegetales, tan solo se ha descrito un único método para su 
determinación (Hidalgo 2001A). En dicho método se procede, en primer lugar, a 
la hidrólisis de las proteínas, seguida de derivatización de los aminoácidos 
obtenidos con dietil-etoximetilén-malonato, y posterior análisis de los derivados 
mediante HPLC-UV-Vis. 
 
1.1.4. Detección de la adulteración  
 El EVOO es a menudo adulterado con otros aceites vegetales más baratos, 
como los aceites de maíz, cacahuete, girasol y soja (Kiritsakis, 1998), aunque la 
adulteración más frecuente se realiza con aceite de avellana, debido a la 




dificultad que entraña su detección por la gran semejanza entre su composición 
química y la del aceite de oliva. A su vez, el EVOO también es adulterado con 
otros aceites de oliva de menor calidad, como el de orujo de oliva (Kiritsakis, 
1998). 
  Para analizar y detectar la adulteración, se vienen aplicando varias pruebas 
físicas y químicas (Comisión del Codex Alimentarius, 1993; Fedeli 1977; 
Kiritsakis, 1991), así como diversos métodos cromatográficos (Fasciotti, 2010; 
Marcos Lorenzo, 2002; Maryam, 2009; Saba, 2005), espectroscópicos 
(Agiomyrgianaki, 2010; Fragaki, 2005; Fronimaki, 2002; Maryam, 2009; Poulli, 
2006; Vlachos, 2006) y térmicos (Chiavaro, 2008; Maryam, 2009), entre otros. 
Por otro lado, el análisis de la fracción completa del insaponificable 
suministra pruebas adicionales para detectar la adulteración y aumentar la 
fiabilidad de la diferenciación entre aceites vegetales de diferente origen 
botánico, o entre aceites de oliva de diferente calidad. Entre los constituyentes de 
la fracción insaponificable, la familia de los esteroles, cuya composición en los 
EVOOs es muy característica, proporciona excelentes trazadores de la 
adulteración, tanto para distinguir entre aceites vegetales de diferente origen 
botánico (Ballesteros, 1995; Cañabate-Diaz, 2007; Cercaci, 2003; Mariani, 
2006), como para diferenciar aceites de oliva de distinta calidad (Martínez-Vidal, 
2007; Philips, 2002), lo que explica que esta familia de compuestos haya sido 
muy utilizada en la autentificación de aceites. 
 
1.2. Aceite de oliva 
 
El aceite de oliva es el zumo oleoso de la aceituna. Cuando se obtiene por 
sistemas de elaboración adecuados, y procede de frutos frescos de buena calidad, 
sin defectos ni alteraciones y con la adecuada madurez, el aceite de oliva posee 




excepcionales características de aspecto, aroma y sabor delicado, y es 
prácticamente el único entre los aceites que puede consumirse crudo, 
conservando íntegro su contenido en vitaminas, ácidos grasos esenciales y otros 
productos naturales de importancia dietética. 
 
1.2.1. Calidades reglamentadas del aceite de oliva 
Existen diferentes calidades reglamentadas de aceite de oliva, que se 
pueden clasificar en aceites de oliva virgen y aceites de orujo de oliva. Las 
características de los mismos, en el ámbito de la Unión Europea, se encuentran 
recogidas en el Reglamento (ECC) Nº 2568/91, modificado por el CE 796/2002.  
 
1.2.1.1. Aceite de oliva virgen 
El aceite de oliva virgen es el obtenido a partir del fruto del olivo 
únicamente por procedimientos mecánicos u otros métodos físicos, en 
condiciones, sobre todo térmicas, que no impliquen la alteración del mismo. Un 
aceite de oliva virgen no debe haber sufrido ningún tratamiento distinto del 
lavado, la decantación, el centrifugado y el filtrado. En la práctica, la totalidad de 
los aceites obtenidos en las almazaras se encuentran dentro de este grupo. No 
obstante, es obvio que es imposible obtener una calidad óptima en todos los 
casos. Por tanto, dentro del aceite virgen, se establecen a su vez una serie de 
categorías, atendiendo a sus características de acidez, puntuación organoléptica y 
ausencia de sabores defectuosos. Atendiendo a estos criterios, los aceites de oliva 
virgen se pueden clasificar en: 
- Aceite de oliva virgen extra o EVOO. De acuerdo con su denominación 
debe considerarse como el mejor de los posibles aceites de oliva. Tiene unas 
características organolépticas que reproducen los olores y sabores de la aceituna. 
Es el zumo de la aceituna recolectada en su mejor momento de madurez y 




procesada adecuadamente. Al no haber sido sometido a ningún proceso de 
refinado, tiene todos los compuestos de interés nutricional en su grado máximo. 
Su puntuación organoléptica (conjunto de aromas y sabor) debe de ser igual o 
superior a 6,5, y su acidez libre (porcentaje de ácido oleico) no puede superar los 
0,8 g/100 g. Los EVOOs presentan multitud de matices, que dependen de una 
gran diversidad de factores que van desde la variedad de la aceituna a las 
condiciones de cultivo. De acuerdo a dichos factores, pueden obtenerse tipos 
diferenciados que se adapten a las demandas específicas de cada grupo de 
consumidores. Por ello, los EVOOs se podrían subdividir en al menos tres 
grandes grupos: aceites monovarietales, elaborados con una sola variedad de 
aceituna; coupages, elaborados en base a diversas variedades de aceituna con el 
fin de obtener siempre los mismos estándares de sabor y aroma; y aceites con 
PDO, elaborados en base a aceitunas procedentes de un área geográfica 
determinada, reconocida oficialmente. 
- Aceite de oliva virgen o VOO. Es el aceite de oliva virgen que puede 
presentar ligeras alteraciones, bien sea en sus índices analíticos o en sus 
características sensoriales, pero siempre a pequeña escala. Estas alteraciones, 
sobre todo sensoriales, pueden ser prácticamente imperceptibles, pero deprecian 
la calidad en relación al EVOO. En este caso, la puntuación organoléptica debe 
de ser igual o superior a 5,5, y la acidez libre máxima de 2º (2 g de ácido oleico 
por cada 100 g de aceite). 
- Aceite de oliva virgen común. Presenta alteraciones sensibles en sus 
parámetros físico-químicos, o en sus características sensoriales. Su puntuación 
organoléptica debe ser igual o superior o 3,5, y su acidez máxima de 3,3º. Se 
emplea como uno de los componentes de los llamados aceites de oliva (que se 
definen más adelante), siempre y cuando sus características organolépticas no 
estén sensiblemente alteradas, o para refinación, en caso de que lo estén. 




- Aceite de oliva virgen lampante o LVOO. No se destina en ningún caso 
al consumo directo, y ha de someterse necesariamente a un proceso de refinación 
para hacerlo comestible. Su acidez libre es mayor de 3,3º, y su puntuación 
organoléptica menor de 3,5. 
- Aceite de oliva refinado. Es el aceite resultante de la refinación de 
cualquiera de los dos anteriores. El aceite de oliva refinado debe tener una acidez 
libre no superior a 0,3º, y presentar unas características sensoriales prácticamente 
neutras (sin sabor ni olor), por lo que sirve de base para la elaboración de otros 
aceites de oliva. 
 
1.2.1.2. Aceite de orujo de oliva crudo 
Del residuo sólido de las almazaras, y mediante extracción con disolventes 
orgánicos, se obtiene el denominado aceite de orujo, que no es directamente apto 
para el consumo humano, por lo que ha de someterse necesariamente a 
refinación. Su comercialización se realiza, como se explica más adelante, 
mezclándolo con aceite de oliva virgen. 
 
1.2.1.3. Otros aceites de oliva envasados 
- Aceite de oliva. Es otro de los productos que se encuentran envasados en 
el mercado. Tiene aún una posición predominante en el mercado, aunque 
lentamente va cediendo cuota a favor del VOO y el EVOO. Se obtiene 
mezclando proporciones diversas de VOO o aceite de oliva virgen común con 
aceite de oliva refinado. Su acidez máxima es del 1º. 
- Aceite de orujo de oliva u OPO. Es el obtenido mediante la mezcla de 
VOO con aceite de orujo refinado o ROPO.  
 




1.2.2. Valoración sensorial de los aceites de oliva vírgenes 
 Aparte de los análisis químicos de los aceites de oliva virgen, el análisis 
sensorial es de gran importancia, tal y como se deduce del apartado anterior, 
debido a que es indicativo de la calidad de los aceites.  
El análisis sensorial se aprovecha de la capacidad de los sentidos para 
reaccionar ante estímulos químicos, físicos y fisicoquímicos. Los cinco sentidos 
permiten evaluar las siguientes propiedades sensoriales: 
- Apariencia, color y forma mediante la vista. 
- Consistencia y características relacionadas (fluidez, viscosidad, dureza, 
fibrosidad, crujiente, flexibilidad) mediante el tacto y el oído.  
- Aroma mediante el olfato. 
- Sensaciones gustativas mediante el gusto.  
- Sabor mediante una combinación de olfato, gusto y tacto.  
 
1.2.2.1. Métodos de evaluación de las características sensoriales  
Se han desarrollado diversas series de pruebas sensoriales con el fin de 
evaluar las diferencias, semejanzas, la calidad, la cantidad de las características 
sensoriales, las preferencias o aceptación de un producto y las habilidades de los 
sujetos (Institute of food technologists, 1981). Estas pruebas se pueden clasificar 
en pruebas discriminatorias, descriptivas o afectivas. Las pruebas 
discriminatorias (que son las que se usarán en esta tesis) se resumen en la Tabla 
1.1. 
 




Tabla 1.1. Pruebas discriminatorias en el análisis sensorial. 
 
Prueba Descripción breve 
Comparación de pares Se presentan dos muestras codificadas. El juez tiene que 
indicar las diferencias entre ellas 
Dúo - trío Tres muestras, dos idénticas y una diferente. Una de las 
muestras idénticas se pone como referencia y el juez identifica 
la muestra que coincide con la de referencia 
Triángulo Tres muestras, dos idénticas y una diferente. El juez debe 
indicar cual es diferente 
Clasificación El juez debe ordenar una serie de muestras según la intensidad 
de cierto atributo 
Umbral Se presenta una serie de muestras con una concentración 
descendente de un estímulo. El juez debe indicar para cada 
muestra si detecta el estímulo 
 
1.2.2.2. Evaluación de la calidad sensorial del aceite de oliva virgen (panel de 
cata) 
El análisis descriptivo cuantitativo desarrollado por el IOC, más conocido 
como panel de cata (Reglamento (CE) Nº 796/2002), es el mejor método para 
evaluar las características sensoriales del aceite de oliva virgen. Al aplicar 
procedimientos estadísticos a los datos provenientes de los expertos se obtienen 
unos resultados con una fiabilidad similar, debido a sus niveles significativos, a 
la fiabilidad conseguida por otros métodos normalmente utilizados en otros 
campos científicos. 
La metodología, incluida en las regulaciones de la Unión Europea desde 
1991, determina como instrumento de medida a un grupo de personas, de 8 a 12, 
seleccionadas de una manera regulada y entrenadas convenientemente para 
identificar y medir la intensidad de las diferentes sensaciones positivas y 
negativas percibidas por sus sentidos. La elección de un grupo de personas 
permite promediar las diferencias que existen en los umbrales de algunos olores 




dependiendo de las personas, probablemente relacionadas con factores genéticos, 
culturales y ambientales, y así el resultado final representa a todos los 
consumidores.  
Para solucionar el problema derivado del hecho de que las percepciones 
acerca del olor varíen de una persona a otra, lo que está relacionado con las 
propias experiencias de cada sujeto, evitando en lo posible la subjetividad de los 
conceptos, los catadores deben usar el mismo vocabulario. Una parte de este 
vocabulario, común a todos los alimentos, es el denominado “vocabulario 
general”, en el que se incluyen términos como aspecto, atributo, panel, 
percepción, sensibilidad, catador, respuesta, fatiga sensorial, estímulo, aroma, 
sabor, textura, etc. El “vocabulario específico” fue desarrollado por los expertos 
del IOC para el análisis del aceite de oliva virgen. Un resumen del mismo se 
encuentra en la Tabla 1.2. 
Para minimizar al máximo los factores que pueden comprometer el 
análisis sensorial y para hacer los resultados lo más objetivos posible, se 
adoptaron también medidas sobre las instalaciones. Los criterios para seleccionar 
las condiciones ambientales se centraron en la comodidad del catador para que 
pueda concentrarse en el ensayo. Se establecieron el volumen (15 mL) y la 
temperatura de la muestra de aceite (28 ± 2 ºC), ya que la concentración de los 
compuestos químicos que brindan las diferentes sensaciones se relaciona con la 
cantidad y la temperatura del aceite. Por lo tanto, la metodología oficial incluye 
indicaciones precisas sobre los dispositivos para calentar el aceite. Además, se 
reguló la forma y las dimensiones de la copa para la prueba, ya que estos factores 
afectan a la concentración relativa de los aromas, así como el color del cristal. El 
color del aceite de oliva virgen puede proporcionar indicaciones acerca de su 
sabor, produciendo expectativas sobre su clase e interfiriendo en la evaluación de 
la intensidad del sabor. Para evitar que los catadores perciban el color del aceite 




antes de evaluar su olor y sabor, así como para eliminar cualquier prejuicio y la 
formación de tendencias que pueden afectar a la objetividad, los catadores 
utilizan copas oscurecidas (azules o ambarinas) para catar el aceite. 
 La presentación de las muestras se hace al azar, para evitar el efecto 
memoria, y su número es normalmente bajo (se considera aceptable hasta 4 o 5 
muestras por sesión) para eliminar la influencia de la fatiga. 
Los catadores utilizan una hoja de perfil (Fig. 1.1) que contiene los 
defectos sensoriales que se pueden encontrar normalmente en los aceites de oliva 
virgen. Entre las percepciones positivas, en la hoja se evalúan sólo los atributos 
que caracterizan el sabor del aceite: frutado, amargo y picante. El frutado, la 
sensación evocadora de la aceituna convenientemente madura, se evalúa 
mediante la inhalación directa, mientras que el resto de sensaciones se perciben 
por vía retronasal, ya que por esta vía su identificación es más precisa, gracias a 
que el estímulo tarda más tiempo en desaparecer. Es adecuado adoptar una 
escala, que normalmente es sencilla de usar por parte de personas expertas e 
inexpertas, para poder cuantificar los diferentes estímulos y procesar los datos 
estadísticos. Se utiliza una escala lineal de 10 cm de longitud para medir la 
intensidad de las notas sensoriales definidas en el vocabulario específico. Los 
datos de intensidad proporcionados por los catadores, expresados en centímetros, 











Tabla 1.2. Vocabulario específico para aceite de oliva desarrollado por el IOC. 
 
Atributos negativos 
Mohoso Sabor característico del aceite obtenido de olivas almacenadas en pilas 
Mohoso-
húmedo 
Sabor característico del aceite obtenido de olivas almacenadas en 
condiciones húmedas durante varios días 
Sedimento 
fangoso 
Sabor característico del aceite que ha estado en contacto con los 
sedimentos depositados en los tanques subterráneos y las tinajas 
Avinado-
avinagrado 
Sabor característico de algunos aceites que recuerda al vino o al vinagre. 
Es debido a la fermentación de las aceitunas que hace que se forme ácido 
acético, acetato de etilo y etanol 
Metálico Sabor que recuerda al metal, y que es característico de los aceites que se 
obtienen en plantas de procesamiento nuevas, o de los aceites procesados 
al principio de la cosecha 
Rancio Sabor resultado de un proceso oxidativo al estar en contacto con el aire 
Atributos positivos 
Frutado Serie de sensaciones olfativas que dependen de la variedad de la oliva. 
Se perciben por medio de la nariz   
Amargo Sabor característico del aceite que se obtiene sobre todo de aceitunas 
verdes 
Picante Sensación característica de los aceites producidos al principio de la 
cosecha, principalmente con aceitunas sin madurar 
Otros atributos negativos 
Quemado Sabor característico de los aceites que son calentados excesivamente 
durante el proceso, especialmente cuando la pasta se mezcla 
térmicamente en condiciones inadecuadas 
Heno-madera Sabor característico de los aceites producidos con olivas que se han 
secado 
Áspero Sensación pastosa y densa que producen ciertos aceites 
Greasy Sabor que recuerda a aceite mineral, gasoil o grasa 
Agua vegetal Sabor adquirido por el aceite como resultado del contacto prolongado 
con jugos acuosos de origen vegetal 
Salmuera Sabor del aceite obtenido de aceitunas conservadas en salmuera 
Terroso Sabor del aceite obtenido de aceitunas que se han recolectado con tierra 
o fango y que no se han lavado 
Sucio Sabor del aceite obtenido de aceitunas que han sido atacadas por las 
larvas de la mosca de la aceituna (Bactrocera oleae) 
Pepino Sabor que se produce cuando el aceite se envasa herméticamente durante 
mucho tiempo, especialmente en latas, y que se atribuye a la formación 
de 2-6-nonadienal  
 
 




Sin embargo, se puede hallar más información en la hoja de perfil 
adoptada con anterioridad por la ECC en el Reglamento Nº 2568/91 (ver Fig. 
1.2), y que, pese a no ser la hoja de perfil vigente, se sigue utilizando ya que 
proporciona un perfil más completo, es decir, un análisis cualitativo (descriptivo) 
de la muestra. En esta hoja de perfil, se solicita a los catadores que identifiquen el 
tipo de frutado, y que reconozcan las presencia de ciertos atributos como hierba, 
hojas, manzana y otras frutas. Los catadores miden la intensidad de los diferentes 
atributos en una escala que va del cero al cinco y, además, estiman el grado total 
usando una escala de nueve puntos. En esta escala se otorga el nueve a los aceites 
con características sensoriales excepcionales y el uno a los productos con la peor 
calidad. La puntuación media indica la categoría, y de ahí que un aceite sea 
EVOO cuando su calificación total sea mayor o superior a 6,5, VOO cuando su 
calificación esté comprendida entre 5,5 y 6,5, común entre 3,5 y 5,5 y lampante 
cuando sea menor de 3,5. 
 
1.2.3. Variedades genéticas  
A lo largo de los últimos años, el consumo de EVOO ha aumentado 
considerablemente en relación al consumo de aceites de oliva de inferior calidad, 
lo que se ha atribuido a las excelentes características organolépticas y 
nutricionales del mismo. Por ello, cada vez se producen más EVOOs 
monovarietales con el fin de responder a la creciente demanda por parte del 
consumidor, dado que la composición química de los aceites, así como las 
características organolépticas de los mismos, varían en función de la variedad 
genética de la aceituna empleada en su elaboración (Baccouri, 2008B; Tura, 
2007). 
 





Fig. 1.1. Ficha de cata de aceite de oliva virgen adoptada por el Reglamento (EC) 
Nº 640/2008, y vigente en la actualidad.  
 
 





Fig. 1.2. Hoja de perfil para la cata de aceite de oliva virgen adoptada en el 
Reglamento (ECC) Nº 2568/91. 
 
Existen muchos tipos y variedades de aceituna para la producción de 
aceite (Barranco, 2001). Actualmente, el mercado español está dominado 
principalmente por tres variedades que representan el 95% de los olivos: 
Arbequina, Hojiblanca y Picual, aunque el número de otras variedades también 
cultivadas en España es elevado y muy diverso, dependiendo de la región 
geográfica donde se ubique el cultivo. La variedad Picual o Marteña es la más 
importante y extendida, sobre todo en Andalucía, Castilla La Mancha y 
Extremadura. Su producción se aproxima al 50% del total de la aceituna de 
almazara española, y en torno al 20% de la producción mundial. La variedad 
Hojiblanca o Lucentina es la predominante en Málaga, muy abundante también 
en Sevilla y Córdoba. La variedad Arbequina se cultiva mayoritariamente en 
Lérida, Tarragona y Córdoba. Variedades cultivadas también en España son la 
Cornicabra, Lechín, Picuda y Verdial, entre otras. 




Otras variedades genéticas de especial interés en el desarrollo de esta tesis 
son las cultivadas en la Comunidad Valenciana, entre las que cabe destacar la 
Serrana de Espadán y la Borriolenca (cultivadas principalmente en las provincias 
de Castellón y Valencia), y las variedades Farga y Canetera (cultivadas 
mayoritariamente en la provincia de Castellón). 
  
1.2.4. Origen geográfico 
Además de la variedad genética de las aceitunas, los EVOOs pueden 
mostrar características muy diversas en función del origen geográfico del cultivo 
(Cerretani, 2006). En España existen 32 PDOs (Ministerio de Medio Ambiente y 
Medio Rural y Marino (ed.): «Aceites de oliva virgen con denominación de 
origen»), cada una de ellas regida por sus propios estatutos, y establecidas con la 
finalidad de cuidar la calidad de los aceites por ellas producidos, marcando 
pautas de cultivo, recogida, elaboración, embotellado y etiquetado. Todas ellas 
están comprometidas con la calidad final del producto a través de rigurosos 
controles de calidad. En la Fig. 1.3 se muestra la distribución geográfica de las 
distintas PDOs en España. Como se puede observar, la mayoría de ellas se 
concentran en Andalucía, que es la principal zona productora de aceite de oliva 
en el mundo. 
 






Fig. 1.3. Aceites de oliva virgen con PDO de España: 1. Sierra de Cádiz; 2. Antequera; 3. 
Estepa; 4. Lucena; 5. Priego de Córdoba; 6; Poniente de Granada; 7. Baena; 8. Jaén Sierra Sur; 
9. Montes de Granada; 10. Sierra Mágina; 11. Sierra de Cazorla; 12. Sierra de Segura; 13. 
Campiñas de Jaén; 14. Montoro-Adamuz; 15. Monterrubio; 16. Gata-Hurdes; 17. Aceite Campo 
de Montiel; 18. Campo de Calatrava; 19. Aceite Montes de Alcaraz; 20. La Alcarria; 21. Montes 
de Toledo; 22. Aceite de Mallorca; 23. Baix Ebre-Montsià; 24. Oli de Terra Alta; 25. Siurana; 
26. Les Garrigues; 27. Oli de l'Empordà; 28. Aceite de La Rioja; 29. Aceite de Navarra; 30. 
Aceite del Bajo Aragón; 31. Aceite de la Comunitat Valenciana; 32. Aceite de Madrid. 




1.2.5. Compuestos procedentes de la oxidación del aceite de oliva 
El aceite de oliva se caracteriza por una alta estabilidad oxidativa con 
respecto a otros aceites comestibles, lo que es debido a su composición en ácidos 
grasos, con altas concentraciones de ácido oleico y bajas de ácidos grasos 
poliinsaturados, así como también a la presencia de antioxidantes naturales como 
el α-T y diversos compuestos fenólicos (Tsimidou, 1992; Bendini, 2007). Sin 
embargo, el aceite de oliva es susceptible a oxidarse, como ocurre con los demás 
aceites comestibles. Los procesos de oxidación dependen de varios factores, 
siendo la presencia de oxígeno y de trazas metálicas, la temperatura y la luz (Al-
Ismail, 1998 y 1999) algunas de las causas del deterioro del aceite. El deterioro 
oxidativo puede deberse a procesos de oxidación enzimáticos (que se dan cuando 
el aceite aún está en el fruto, o bien durante el proceso de extracción del mismo), 
o a procesos de oxidación químicos, como la fotooxidación (que se da cuando el 
aceite está expuesto a la luz), o la autooxidación (producida mayoritariamente 
durante el procesado o almacenamiento del aceite en contacto con oxígeno) 
(Bendini, 2009; Frankel, 1985). 
La oxidación de los aceites conduce a la formación de hidroperóxidos, que 
son productos primarios muy inestables; a su vez, los hidroperóxidos se pueden 
descomponer o reaccionar con otras moléculas presentes en la matriz lipídica, 
dando lugar a toda una serie de productos secundarios, donde se incluyen 
centenares de compuestos con propiedades muy distintas, tales como compuestos 
volátiles, polímeros oxidados o moléculas con estructuras similares a sus 
respectivas moléculas de partida (como por ejemplo los OFAs) (Choe, 2006). 
Todos estos compuestos afectan negativamente al sabor y aroma de los aceites. 
Por ello, el estudio de la estabilidad oxidativa de los aceites es importante para 
determinar su calidad y tiempo de almacenaje (shelf-life) (Hamilton, 1994).  
 




1.2.5.1. Evaluación de los productos primarios de la oxidación 
Los ensayos analíticos normalmente usados para evaluar los productos 
primarios de la oxidación de un aceite son el índice de peróxidos y la medida de 
la absortividad de los dienos y trienos conjugados en el UV.  
El valor del índice de peróxidos es aún, hoy en día, el parámetro más 
utilizado para medir el deterioro oxidativo de un aceite. Tradicionalmente, se 
establece mediante valoración iodométrica (método oficial, Reglamento (EEC Nº 
2568/91), aunque se han desarrollado otros métodos que hacen uso de enzimas, 
HPLC y colorimetría. Sin embargo, y pese a la buena estimación que el índice de 
peróxidos proporciona sobre el estado oxidativo, su medida debe acompañarse de 
la determinación de otros parámetros, con el fin de tener un cuadro más completo 
de la evolución de la oxidación (Gordon, 2001). En la Fig. 1.4 se observa que 
cuando se ha alcanzado el máximo valor del índice de peróxidos en la matriz, 
aparece una tendencia a su disminución, a la vez que aumenta proporcionalmente 
la velocidad de formación de los productos secundarios de la oxidación. Es por 
esto que la medida del índice de peróxidos no es suficiente para evaluar 
correctamente el estado oxidativo del aceite. Además, existen otros parámetros 
que pueden influenciar el valor del índice de peróxidos, como por ejemplo la 
temperatura, que produce la descomposición espontánea de los hidroperóxidos si 
es superior a 150 ºC (Gordon, 2001). 
 
























Fig. 1.4. Evolución de los principales productos de la oxidación lipídica (Lercker, 
1997). 
 
Por otro lado, durante la formación de radicales peróxidos e 
hidroperóxidos, tiene lugar un cambio en la posición de los dobles enlaces, que 
modifica su conjugación. El ensayo de dienos y trienos se basa en los cambios de 
conjugación que afectan a estas estructuras moleculares. Los dienos conjugados 
muestran una absorción a 232 nm y los trienos a 268 nm. Sin embargo, se forman 
también otros productos, derivados de los hidroperóxidos, que poseen una 
conjugación igual o similar, con lo cual pueden contribuir a la absorción, 
haciendo que la medida de los dienos y trienos conjugados sea menos específica 
que la del índice de peróxidos. 
 
1.2.5.2. Evaluación de los productos secundarios de la oxidación 
 Se han propuesto diferentes métodos para establecer, junto con la 
evaluación de los productos primarios de la oxidación, un índice fiable que 
proporcione una idea real sobre el estado de oxidación de una matriz grasa 
(Farhoosh, 2009). Entre los índices propuestos, cabe destacar el de la p-anisidina, 
el de los compuestos reactivos frente al ácido tiobarbitúrico (Frankel, 1998), los 




del hexanal, nonanal o su cociente (Frankel, 1998; Vichi, 2003), el de la medida 
del total de compuestos polares (Caponio, 2002; Melton, 1994), el del tiempo 
OSI, y más recientemente la determinación del contenido de OFAs mediante 
HPLC (Cortesi, 1991). Entre todos ellos, se comentan a continuación los 
métodos basados en el tiempo OSI y en la determinación de OFAs, que son los 
utilizados en esta tesis. 
El OSI, es un instrumento que opera en condiciones estandarizadas de 
flujo de aire y de temperatura (90 – 110 ºC). Una de las ventajas de este 
instrumento es que, al trabajar en condiciones controladas, atenúa la termo-
oxidación, lo que es importante para la evaluación de la cantidad de productos 
secundarios volátiles. El OSI hace pasar una corriente de aire purificado y 
caliente a través del aceite que se calienta a 90 – 110 ºC. El efluente de este aire 
se burbujea a través de un tubo que contiene agua desionizada. Este efluente, 
contiene ácidos orgánicos volátiles, como el fórmico (Jebe, 1993), así como otros 
compuestos volátiles formados durante la oxidación térmica del aceite, cuya 
disolución en agua da lugar a un aumento de la conductividad en la misma. Los 
resultados obtenidos, que se expresan como tiempo de inducción en horas, 
permiten una evaluación comparativa entre diferentes matrices lipídicas, si bien, 
su medida no se puede aplicar a estudios predictivos de la oxidación, ni para 
conocer a priori el tiempo de vida de un aceite. De hecho, las condiciones de 
estrés térmico, junto con el flujo de aire, aceleran la oxidación del aceite, por lo 
cual se promueven cinéticas de reacción entre el oxígeno y los ácidos grasos que 
difieren de aquellas que se producen en las condiciones normales de 
conservación del aceite. 
Por otro lado, el uso de la HPLC, según un método puesto a punto por 
Cortesi y col. (1991), permite la identificación y la cuantificación de los 
principales productos secundarios de la oxidación de los ácidos grasos, tales 




como hidroxiácidos y quetoácidos, previa derivatización de los mismos mediante 
una reacción de trans-esterificación. Analizando la matriz, se pueden comparar 
las cantidades generadas de estos productos, y establecer con ello la pauta 
seguida durante la evolución de la oxidación. 
 
1.3. Técnicas analíticas 
 
1.3.1. CEC 
La CEC es una técnica analítica de separación en fase líquida que combina 
la elevada eficacia de la CZE con la alta selectividad y reproducibilidad 
proporcionadas por la HPLC. En CEC, la separación se lleva a cabo en columnas 
capilares rellenas total o parcialmente con una fase estacionaria. Como en CZE, 
el EOF a través de la columna es generado por un campo eléctrico. El EOF es un 
fenómeno interfacial que se genera debido a la presencia de cargas sobre la 
superficie del relleno de la columna. Por otro lado, es el responsable del bombeo 
en CEC y en otras técnicas de electroseparación. A su vez, da lugar a un perfil 
plano de velocidad de la fase móvil, a diferencia del perfil parabólico que se 
obtiene cuando el bombeo es por presión externa como en HPLC, lo que da lugar 
a picos con elevadas eficacias. 
En CEC el mecanismo de separación es doble (Rathore, 1996). Por un 
lado, hay un mecanismo cromatográfico, ya que se produce un reparto de los 
solutos entre una fase móvil y una estacionaria. Por otro lado, los solutos iónicos 
también se separan mediante un mecanismo electroforético, esto es, en base a las 
diferencias de movilidad electroforética, por lo que la naturaleza del relleno de la 
columna determina el EOF e influye sobre  la calidad de la separación. 
 
 




1.3.1.1. Instrumentación en CEC 
 Un instrumento para CEC (ver el esquema de la Fig. 1.5) está constituido 
básicamente por una fuente de alto voltaje, un sistema para aportar disolvente y/o 
muestras hasta los viales de entrada y de salida de la columna, una columna 
capilar con una fase estacionaria en la cual se genera el EOF y tiene lugar la 
separación electrocromatográfica, un compartimento isotérmico para la columna 
y un sistema de detección capaz de registrar los perfiles de concentración de los 












Fig. 1.5. Esquema de un instrumento de CEC. 
 
La misma instrumentación utilizada en CE sirve para CEC, si bien, en este 
caso se debe de disponer de un sistema de presurización de los viales de entrada 
y salida. Esta presurización es necesaria para evitar la formación de burbujas, que 
podrían interrumpir la corriente. Las burbujas pueden originarse por diversas 
causas, ya sea por diferencias locales en la velocidad del EOF (Rathore, 1998), 
por diferencias locales en el campo eléctrico, por pérdida del gas atrapado en los 









1999), por calentamiento (Knox, 1988; Tsuda, 1987), o en el caso de columnas 
empaquetadas, por la presencia de las fritas que mantienen la integridad 
estructural del relleno (Rebscher, 1994). La presurización se puede realizar en el 
vial de entrada o en el de salida, aunque generalmente se realiza en ambos viales, 
ya que así se asegura un flujo reproducible. Para presurizar los viales se usa un 
gas inerte, normalmente N2, a unas presiones próximas a 10 bar.  
La calidad de una técnica de separación se caracteriza por la eficacia, la 
selectividad, la sensibilidad y la reproducibilidad. Para obtener resultados 
reproducibles en CEC, es necesario el control de parámetros como la temperatura 
de la columna, el voltaje aplicado y la presión. En los equipos comerciales de 
CE, estos parámetros se controlan automáticamente, lo que da lugar a mejoras 
significativas de la reproducibilidad y seguridad de las separaciones. 
La detección espectrofotométrica UV-Vis es la más utilizada en CEC 
(Choudhary, 2000; Rozing, 2001; Devowsky, 2002; Cahours, 2002), siendo 
posible trabajar en los modos de detección directo e indirecto. La detección se 
realiza en la misma columna, utilizando como celda de detección una pequeña 
sección de la misma, adyacente al relleno, y de la cual se ha retirado la capa 
protectora de polímero. Otras técnicas de detección también ampliamente 
utilizadas son la fluorescencia inducida por láser (Wall, 2002; Horstkötter, 2002; 
Liu, 2001), y más recientemente la MS (Shamsi, 2004; Klampfl, 2004; Barceló-
Barrachina, 2004). 
 
1.3.1.2. Columnas empleadas en CEC 
Las columnas para CEC se preparan normalmente a partir de capilares de 
sílice fundida con diámetros internos comprendidos entre 100 y 200 µm. En base 
a las diferencias de soportes cromatográficos, se pueden distinguir tres tipos de 
columnas: las abiertas, las empaquetadas y las monolíticas. 




Las columnas monolíticas, constituidas por un lecho continuo, poseen una 
estructura porosa que permite trabajar en HPLC con caudales elevados, y por 
tanto, obtener separaciones rápidas sin que ello conlleve un aumento excesivo de 
la presión necesaria para mantener el caudal, a diferencia de lo que sucede con 
las columnas particuladas. En CEC las columnas monolíticas constituyen 
igualmente una alternativa a las empaquetadas, con algunas interesantes ventajas. 
Así, dada su estructura continua, no es necesario el empleo de fritas en los 
extremos del lecho monolítico, ya que éste está anclado directamente sobre la 
pared del capilar mediante enlaces covalentes. Además, pueden prepararse in 
situ, por lo que la fabricación de lechos monolíticos es relativamente sencilla en 
comparación con las técnicas de empaquetado de partículas.  
Las columnas monolíticas se pueden clasificar en dos categorías 
principales, de sílice y poliméricas. Las columnas de sílice se preparan usando la 
tecnología sol-gel. La estructura de un monolito de sílice muestra esqueletos 
interconexionados que crean una distribución determinada de poros. 
Por otro lado, la preparación de las columnas monolíticas poliméricas se 
lleva a cabo fácilmente mediante el relleno de las columnas capilares con una 
mezcla de polimerización constituida por monómeros, un agente entrelazante 
(cross-linker), una mezcla porogénica de disolventes y un iniciador radicalario. 
La hidrofobicidad del monolito resultante se puede controlar seleccionando la 
naturaleza del monómero (Liao, 1996; Palm, 1997). El EOF se asegura mediante 
la presencia de monómeros derivados de los ácidos acrílico o sulfónico, o 
mediante sales de amonio cuaternario en la mezcla de polimerización (Ericson, 
1999). La polimerización se inicia por medios térmicos, químicos o mediante 
radiación UV.  
Para evitar cualquier desplazamiento del monolito a lo largo de la columna 
es necesario anclar el polímero a la pared interna del capilar. Para ello, antes de 




introducir en el capilar la mezcla de polimerización, se silaniza la pared interna 
del mismo. Con este fin, en la mayor parte de los casos, se utiliza 3-
(trimetoxisilil)propil metacrilato (silano binding).  
Para construir monolitos se han utilizado diferentes tipos de polímeros, 
pudiendo distinguirse principalmente entre los derivados de acrilamida, 
poliestireno y ésteres de metacrilato o acrilato. En las primeras columnas 
monolíticas que fueron descritas se utilizó acrilamida y metacrilamida (Hjertén, 
1989; Fujimoto, 1995; Hoegger, R. 2001). Estos polímeros se preparan por 
polimerización de acrilamida, metacrilamida o sus derivados en presencia de 
metilenbisacrilamida o piperazina diacrilamida como agentes entrelazante. Las 
columnas monolíticas basadas en poliestireno (Gusev, 1999; Petro, 1996) se 
obtienen por polimerización de estireno o sus derivados con divinilbenceno como 
agente entrelazante. Los monolitos basados en ésteres de metacrilato (Merthar, 
2003; Zhang, 2003; Peters, 1998A y B) se preparan mediante polimerización de 
butilmetacrilato u otros ésteres derivados del metacrilato empleando etilenglicol 
dimetacrilato como agente entrelazante.  
 
1.3.1.3. Polimerización de columnas monolíticas basadas en ésteres de 
metacrilato y acrilato 
Las columnas monolíticas basadas en polimetacrilato son las más 
extendidas y mejor caracterizadas, habiendo sido ampliamente desarrolladas por 
Svec y col. (Peters, 1998A y B), quienes han descrito aplicaciones tanto en 
HPLC como en CEC. Los polímeros de metacrilato y acrilato poseen 
características mecánicas y químicas que les hacen altamente apropiados como 
fases estacionarias. Son estables en un amplio rango de valores de pH (2–12), a 
diferencia de las fases estacionarias basadas en sílice, que se degradan con gran 




facilidad por encima de pH 9. Su síntesis es rápida y sencilla, pudiendo partir de 
monómeros de polaridades muy diversas. 
La polimerización de los monolitos basados en ésteres de metacrilato y/o 
acrilato se realiza mediante una reacción radicalaria, iniciada generalmente por 
una temperatura elevada, por irradiación UV, o por agentes químicos a 
temperatura ambiente. Para la iniciación térmica de la polimerización se suele 
adicionar a la mezcla de monómeros AIBN (Peters, 1998A y B; Chirica, 2001), 
peróxido de benzoilo ( Xie, 1997), u otros peróxidos (Cantó-Mirapeix, 2008).  
 Svec y col. (Peters, 1998A y B) han demostrado que las propiedades 
cromatográficas (eficacia, selectividad, permeabilidad, etc) de estos materiales 
pueden alterarse variando la composición de la mezcla de polimerización, lo que 
constituye una vía interesante, no sólo para el desarrollo y optimización de las 
separaciones cromatográficas, sino para sus aplicaciones de interés ambiental, 
bioquímico e industrial. 
 
1.3.1.4. Caracterización de materiales monolíticos  
 Los materiales monolíticos se pueden caracterizar estudiando tanto sus 
propiedades morfológicas como electrocromatográficas (ver sección 1.3.3).  
 Existen numerosas técnicas que proporcionan información acerca de la 
influencia de diversos factores sobre las propiedades morfológicas de los 
materiales monolíticos. 
Para el estudio de las propiedades morfológicas, existen numerosos 
métodos y herramientas analíticas que proporcionan información acerca de la 
influencia de diversos factores sobre la morfología de los materiales monolíticos. 
Entre ellas cabe citar la SEM (Baeuml, 2002), la porosimetría de intrusión de 
mercurio (Doneanu, 2002), la adsorción/desorción de nitrógeno evaluada 
mediante la ecuación de Brunauer-Emmet-Teller (Brunauer, 1938) y la 




permeabilidad cromatográfica. Las columnas monolíticas utilizadas en esta tesis 
se han caracterizado principalmente mediante SEM, por lo que esta técnica se 
comenta más extensamente a continuación. 
Mediante SEM se obtienen imágenes de la estructura de un material. 
Sobre la superficie del material se enfoca un haz de electrones. Este haz barre la 
superficie del material, produciendo principalmente la emisión de electrones 
secundarios de baja energía y electrones retrodispersados de mayor energía, 
recogiéndose ambos mediante los adecuados sistemas de detección (Aballe, 
1996). La información obtenida varía según las características del detector 
empleado. Los electrones secundarios se forman en una delgada capa superficial, 
del orden de 5 a 10 nm de espesor. La señal está constituida en parte por 
electrones que emergen de la muestra con una energía inferior a 50 eV. El 
número de electrones de este tipo es suficientemente elevado como para 
establecer un buen contraste entre las estructuras que se quieren describir. Por 
otra parte, al tratarse de electrones de baja energía, pueden desviarse fácilmente 
de su trayectoria emergente inicial, y se puede obtener información de zonas que 
no están a la vista del detector. Esta particularidad es fundamental para otorgar a 
la señal la posibilidad de aportar una información tridimensional de la topografía 
de la muestra, siendo quizás la característica más conocida de esta técnica. 
Por otro lado, la principal utilidad de la señal de electrones 
retrodispersados, compuesta por aquellos electrones que emergen de la muestra 
con una energía superior a 50 eV, reside en que su emisión depende fuertemente 
del número atómico de los elementos de la muestra. Por esta razón, dos zonas 
con distinta composición química se revelarán con distinta intensidad, aunque no 
exista ninguna diferencia de topografía entre ellas. 
Para aplicar SEM la muestra a analizar debe estar seca. En caso contrario, 
la baja presión existente en el microscopio causaría la evaporación de los 




componentes volátiles que saldrían despedidos violentamente, alterando la 
estructura de la muestra. Además, la superficie debe ser conductora, lo que se 
consigue recubriéndola con una película de un material conductor. Para ello, se 
utilizan técnicas de pulverización catódica a alto vacío. Por otro lado, la reducida 
estabilidad térmica de los polímeros limita el voltaje que puede aplicarse para 
obtener las imágenes. 
 
1.3.2. LC 
La cromatografía es un método físico de separación en el cual los 
componentes a separar se distribuyen entre dos fases: la fase estacionaria, que 
permanece fija, y la fase móvil, que se mueve en una dirección definida. Un 
sistema cromatográfico (ver Fig. 1.6) se compone al menos de un sistema de 
bombeo, un dispositivo para la introducción de la muestra o inyector, una 
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Fig. 1.6. Diagrama de bloques de los componentes de un cromatógrafo de líquidos. 
 




Las bombas empleadas en LC pueden ser de dos tipos: bombas isocráticas 
o bombas de gradiente. Los módulos de bombas para gradiente generan, 
mediante su control programado, mezclas de composición variable. Según el tipo 
de bomba, las mezclas se preparan a baja o a alta presión, siendo distintas las 
características, ventajas y limitaciones de cada tipo. 
Tanto en LC como en otras técnicas analíticas, la muestra se inserta en el 
flujo de corriente de la fase móvil a través de un bucle de inyección mediante una 
válvula de 6 vías y 2 posiciones, que puede ser manual o automática. El 
contenido del bucle se intercala entre el módulo de bombas y la entrada de la 
columna.  
El tipo de columna a emplear dependerá del mecanismo de retención con 
el que se quiera trabajar. En base a esto, los tipos de LC más habituales son: 
- Cromatografía de reparto: se utiliza una columna con una fase líquida enlazada. 
Dependiendo de las polaridades relativas de las fases móvil y estacionaria, se 
distinguen dos modalidades: RP, cuando la fase estacionaria es apolar y la fase 
móvil es polar, o bien NP, cuando la fase estacionaria es polar y la fase móvil es 
apolar.  
- Cromatografía iónica: la fase estacionaria es un intercambiador catiónico o 
aniónico de tipo ácido fuerte, base fuerte, ácido débil o base débil. 
- Cromatografía de exclusión molecular: como fase estacionaria se utilizan los 
poros de un sólido microporoso o de un gel.  
Por otro lado, es importante desgasificar los disolventes para prevenir la 
formación de burbujas en el equipo. Para ello, los cromatógrafos líquidos suelen 
incluir un desgasificador en línea, antes del paso de la fase móvil por el módulo 
de bombas. 
Las técnicas de detección más empleadas en LC son la espectrofotometría 
UV-Vis y la MS. Como detectores alternativos se utilizan los de índice de 




refracción, así como diversos detectores evaporativos. Para aplicaciones 
específicas se usan los detectores amperométricos y fluorimétricos. Finalmente, 
la detección conductimétrica es habitual en cromatografía iónica. En 
espectrofotometría UV-Vis, la señal es proporcional a la concentración molar del 
soluto, cuya absortividad molar depende de la naturaleza del grupo o grupos 
absorbentes. Cuando los LODs no son lo suficientemente bajos, se utilizan 
técnicas de preconcentración, o se exalta la absortividad de los solutos 
aumentando su conjugación por derivatización. Los detectores obedecen a dos 
tipos de diseños: longitud de onda variable y fila o matriz de diodos. En los 
primeros, se selecciona una longitud de onda de medida fija, mientras que los 
segundos son capaces de barrer todo el rango del espectro UV-Vis varias veces 
por segundo. En este último caso, no existe monocromador, de modo que sobre 
la muestra incide radiación de todas las frecuencias. Después del paso del haz por 
la muestra, se dispersa la radiación transmitida, de modo que cada longitud de 
onda incide sobre un fotodiodo distinto.  
En MS, el detector es un instrumento que proporciona información de alto 
nivel sobre las estructuras moleculares de los analitos, diferenciando entre grupos 
funcionales, elementos químicos e isótopos, separando los fragmentos en función 
de su relación m/z. Un detector de MS acoplado a un cromatógrafo puede 
diferenciar compuestos con características de retención muy similares, siendo 
posible identificarlos y/o cuantificarlos aunque sólo estén parcialmente resueltos, 
o incluso no resueltos en absoluto. En la sección 1.3.5 se explican más 
extensamente las características y tipos de espectrómetros de masas.  
Más recientemente, se han introducido modalidades cromatográficas que 
implican miniaturización, bien en el tamaño de la columna o en el diámetro 
partícula. Entre las ventajas de estas técnicas de miniaturización, cabe citar la 
reducción de los tiempos de análisis, del consumo de reactivos, del volumen de 




residuos generados y del tamaño de muestra. A su vez, se obtienen mejoras en la 
sensibilidad (los LODs son menores), mayores eficacias y tiempos de análisis 
más cortos.  
Entre sus desventajas, hay que indicar las mayores exigencias 
instrumentales, como el uso micro-bombas, micro/nano-nebulizadores, 
miniaturizar conexiones, etc. 
Atendiendo al diámetro de la columna, y a otras características 
relacionadas, se distingue entre micro-LC, LC capilar y nano-LC. En la siguiente 
tabla se muestran algunas de las características representativas de cada una de 
estas modalidades. 
 
Tabla 1.3. Características representativas de las diversas técnicas de 
miniaturización. 
 
Parámetro LC clásica Micro-LC LC capilar Nano-LC 
Diámetro interno 4,6 mm 1 – 2,1 mm 0,1 – 1 mm 25 – 100 µm 
Longitud 1,5 – 25 cm 1,5 – 20 cm 1,5 – 20 cm 1,5 – 20 cm 
Diámetro partícula 1,8 – 5 µm 1,8 – 5 µm 1,8 – 5 µm 1,8 – 3 µm 
Volumen inyección 5 – 100 µL 1 – 5 µL 0,03 – 0,3 µL 0,03 – 0,3 µL 
Caudal típico < 1 mL min-1 
10 – 100 
µL min-1 
1 – 10 
µL min-1 
0,1 – 1 
µL min-1 
 
Por otro lado, existe otra modalidad cromatográfica, la UPLC, que trabaja 
con tamaños de partícula más pequeños y caudales más elevados que la 
cromatografía convencional con el fin de obtener mayor velocidad de análisis, 









1.3.3. Medida de parámetros cromatográficos 
Para llevar a cabo una separación cromatográfica, el analista debe 
establecer si se puede separar adecuadamente al analito del resto de componentes 
de la muestra, y si la cantidad en que se halla es suficiente como para poderlo 
detectar y/o determinar. El tiempo que transcurre desde la inyección hasta la 
detección de un analito es su tiempo de retención o tR. Por su parte, el factor de 
capacidad o retención relativa (k) expresa la retención neta en unidades de tiempo 








=            (1) 
 
donde tR,i es el tiempo de retención del analito i. El intervalo óptimo de valores 
de k se sitúa entre 1 y 5, si bien valores entre 0,2 y 20 son aceptables. Valores de 
k inferiores a 0,2 indican poca retención, preferencia excesiva del soluto por la 
fase móvil. Por el contrario, valores de k superiores a 20 indican una retención 
demasiado alta, producida por una preferencia excesiva del soluto por la fase 
estacionaria, lo que implica tiempos de análisis muy largos y en general picos 
anchos y de baja altura, difíciles de detectar y de medir con precisión, y por 
tanto, con LODs mayores de lo esperado. 
La capacidad de un sistema cromatográfico para distinguir entre dos 
solutos se expresa mediante el factor de selectividad αi,j, que se calcula como el 







=,α      (2) 
 
siendo i y j dos picos adyacentes, e i es el compuesto menos retenido. 
















=           (3) 
 
siendo wi y wj las anchuras de las bases de los picos de los compuestos i y j. 
Por su parte, la eficacia describe el grado de ensanchamiento de bandas. 
Se obtiene una elevada eficacia cuando los picos se mantienen estrechos a pesar 
de haber permanecido mucho tiempo dentro del sistema. La eficacia global de un 
sistema se describe mediante el número de platos teóricos (N), y la eficacia por 
unidad de longitud por la altura equivalente a un plato teórico (H). 
Para un soluto determinado, N puede calcularse a partir de las expresiones: 
 























N R      (4) 
 
donde tR es el tiempo de retención del soluto y w y w1/2 son la anchura de la base 
del pico y su anchura a media altura, respectivamente. Por su parte, H se 





N =      (5) 
 
donde L es la longitud de la columna. 
 La ecuación de Van Deemter describe las contribuciones a H, esto es, 
indica como los diversos factores de construcción y funcionamiento de la 




columna influyen sobre la eficacia. Para el caso de columnas microparticuladas 





AH ⋅++=            (6) 
 
donde u  es la velocidad lineal promedia de la fase móvil.  
El término A de la ecuación de van Deemter se conoce como difusión de 
remolino o torbellino, y se debe a la distinta longitud de los caminos recorridos y 
a las distintas velocidades de los solutos en su avance por el lecho 
cromatográfico (ver Fig. 1.7A). Como las moléculas se mueven a distinta 
velocidad según sea la anchura del camino seguido, se produce un 
ensanchamiento de banda que es debido a la “tortuosidad” del lecho, y también a 
que la fase móvil que avanza por el centro de los “canales” se mueve más 
rápidamente que la que avanza pegada a las paredes. Esta contribución a H es 
función sólo de la geometría del relleno, esto es, no depende de u . 
El término B representa la difusión molecular longitudinal (en la dirección 
axial), que es debida al movimiento de los solutos a nivel molecular (Fig. 1.7B). 
Esta difusión es proporcional a la difusibilidad de los solutos y al tiempo de 
residencia de la muestra en la columna. Conforme aumenta el tiempo de 
permanencia, mayor es la difusión, y por tanto el término B sólo cobra 
importancia a velocidades de flujo bajas. Esta dependencia con el tiempo de 
permanencia se refleja en la proporcionalidad inversa de esta contribución 
repecto a u . 
 
 










































Fig. 1.7. A) Difusión de remolino y B) difusión molecular longitudinal. 
 
 El término C corresponde a la contribución combinada de la velocidad de 
las transferencias de masa entre las fases móvil y estacionaria (CM y CS). Este 
término es proporcional a u  debido a la lentitud de las transferencias de masa del 
soluto entre ambas fases, de modo que la importancia del término C aumenta con 
la velocidad de la fase móvil al ser menor el tiempo de equilibrado entre ambas 
fases. La lentitud o retraso con la que se efectúan las transferencias de masa 
después de cada “etapa” de avance de la fase móvil origina un ensanchamiento 
de la zona ocupada por el soluto. 
Los términos A y C de la ecuación de van Deemter indican que la eficacia 
de la columna puede mejorarse utilizando partículas de fase estacionaria más 
pequeñas, o también rellenos más uniformes. La forma de la curva de van 
Deemter proporciona información acerca de la calidad del empaquetado o relleno 
de la columna cromatográfica. Cuanto menores sean las contribuciones de los 
términos A y C mayor será el número de platos teóricos a una determinada 
velocidad de la fase móvil. En la Fig. 1.8 se muestra una representación típica de 
esta ecuación. 
 















































Fig. 1.8. Representación de H frente a u (curva de Van Deemter). 
 
1.3.4. Espectroscopia IR 
La región IR del espectro electromagnético se extiende entre el final de la 
zona del visible y el inicio de la región de las microondas, tal como se muestra en 
















Fig. 1.9. Región IR del espectro electromagnético. 
 
La sección de la extensa región IR que proporciona mayor cantidad de 
información estructural a nivel molecular es la que se extiende entre 4000 y 650 
cm-1. Esta región se denomina región IR media. El empleo del IR lejano (entre 




650 y 200 cm-1) se ha extendido considerablemente en las últimas décadas, sobre 
todo para el estudio de compuestos organometálicos e inorgánicos. La región IR 
cercana, entre 12500 y 4000 cm-1, accesible a la óptica de cuarzo, y donde se 
presentan los armónicos de las transiciones del IR medio, se utiliza extensamente 
con fines clasificatorios y estudios de autenticidad de muestras, si bien es escasa 
su utilización con fines estructurales. Moléculas relativamente sencillas pueden 
dar lugar a espectros de absorción IR muy complejos. Puede decirse que el 
espectro IR caracteriza a una estructura molecular, dado que dos moléculas 
diferentes, a excepción de los isómeros ópticos, deben mostrar espectros IR 
diferentes. Esta propiedad ha sido utilizada ampliamente en la caracterización de 
compuestos orgánicos. La existencia de extensas bases de datos de espectros IR 
permite el uso de esta técnica acoplada a sistemas cromatográficos en la 
identificación y determinación rápida de componentes de mezclas orgánicas. 
Aunque el espectro IR caracteriza a cada compuesto, ciertas agrupaciones 
atómicas dan lugar siempre a bandas en determinados intervalos de frecuencias, 
que son relativamente independientes de la naturaleza del resto de la molécula. 
Estas bandas, características de grupos funcionales, permiten una amplia 
utilización de la espectroscopia IR en determinación estructural. La 
espectroscopia IR se puede aplicar con fines cuantitativos haciendo uso de la ley 
de Lambert-Beer. Esta ley se cumple si la anchura nominal de la radiación de 
excitación (monocromaticidad del haz) es mucho menor que la anchura de la 
banda de absorción. Esta relación es con frecuencia poco favorable en 
espectroscopia IR, donde las bandas de absorción son mucho más estrechas que 
en la zona UV-Vis. Pueden también presentarse problemas con la 
reproducibilidad de los espectros por las dificultades inherentes a la preparación 
de muestras para espectroscopia IR. No obstante, estas dificultades pueden 




solventarse con un trabajo más cuidadoso que el usual en las determinaciones 
cuantitativas en UV-Vis.  
 
1.3.4.1. Espectrofotómetros de IR 
Los espectrofotómetros de IR se clasifican, de acuerdo con la técnica de 
medición utilizada, en dispersivos y FTIR. Los espectrofotómetros IR dispersivos 
fueron los primeros en desarrollarse, y funcionan mediante barrido de 
frecuencias. Los espectrofotómetros FTIR, basados en un barrido 
interferométrico, someten a la muestra a irradiación IR policromática. Los 
espectrofotómetros FTIR, que suministran la información en forma digitalizada, 
se han impuesto frente a los de tipo dispersivo en las últimas décadas por la 
rapidez, sensibilidad, resolución y relación señal/ruido alcanzables, siendo los 
utilizados en esta tesis. 
 
1.3.4.2. Técnicas de reflexión en el IR 
La espectroscopia IR puede ser utilizada para estudiar una amplia variedad 
de materiales. No obstante, en muchos casos, los tratamientos utilizados para la 
preparación de las muestras pueden resultar perjudiciales o simplemente 
impracticables, como por ejemplo cuando se intenta registrar espectros IR de 
sólidos que dispersan la radiación, tales como papel, polímeros de elevada masa 
molecular, gomas, etc. En estos casos las técnicas de reflexión constituyen una 
alternativa viable. Entre todas ellas, se comenta a continuación la técnica de 
ATR, que es la utilizada en esta tesis. 
La técnica de ATR se basa en el hecho de que cuando la radiación 
electromagnética que se propaga a través de un medio ópticamente denso llega a 
una interfase con un medio de menor índice de refracción, y además el ángulo de 
incidencia es mayor que el ángulo crítico, la radiación no escapa del medio 




denso, sino que es totalmente reflejada internamente. Sin embargo, debido a la 
naturaleza ondulatoria de la radiación electromagnética, la reflexión no ocurre 
directamente en la interfase de los dos medios; la radiación realmente sale del 
medio más denso y se extiende a lo largo de una distancia corta al otro lado de la 
interfase, en el seno del medio de bajo índice de refracción, antes de retornar. La 
profundidad con la cual la radiación penetra en el medio de bajo índice de 
refracción depende de la longitud de onda de la radiación. La distancia de 
penetración se puede calcular mediante la ecuación de Harrick:  
 






         (7) 
 
donde λl es la longitud de onda de la radiación incidente, θ1 es el ángulo de 
incidencia, n1 es el índice de refracción de la muestra y n2 es el índice de 
refracción del prisma o plato reflector. 
Así pues, si un haz de radiación monocromática atraviesa un prisma de 
forma que el medio más denso está formado de algún material de elevado índice 
de refracción que trasmite la radiación IR, y el otro medio por una muestra, 
entonces la muestra absorberá algo de la radiación IR incidente. El registro de la 
radiación cuando finalmente sale del medio más denso suministra un espectro 
muy similar al espectro IR convencional. Así, cuando un haz de radiación 
monocromática atraviesa el prisma de forma que se refleje en su cara posterior, 
sobre la que se encuentra la muestra (Fig. 1.10A), dependiendo del ángulo de 
incidencia θ1 del haz, y de la razón entre los índices de refracción del medio 
menos denso n2 (muestra) al más denso n1 (prisma), se pueden observar tres casos 
(Fig. 1.10B): 
1.-Si sen θ1 < n2/n1 se producirá alguna reflexión, pero la mayor parte del 
haz será refractado, siendo el ángulo de refracción θ2 > θ1.  




2.-Si sen θ1 = n2/n1 el ángulo de refracción θ2 = 90º y la radiación se 
desplazará a lo largo de la interfase. En este caso θ1 se denomina ángulo 
crítico, θc.  
3.-Si sen θ1 > n2/n1 el ángulo de refracción θ2 es imaginario y la radiación 
se refleja hacia el medio más denso. Esta situación corresponde a la 




Fig. 1.10. Técnica de reflexión interna: a) Reflexión interna simple en un prisma; b) 
características de la reflexión en dependencia con el ángulo de incidencia; c) 
método de reflexión múltiple. 
 
En los accesorios de ángulo fijo más modernos, el ángulo de incidencia es 
alrededor de unos 45º, y la profundidad de penetración es igual a una fracción de 
la longitud de onda de la radiación incidente, si bien su valor exacto depende de 
los índices de refracción de la muestra y del plato reflector.  
A partir de fundamentos teóricos y de la experiencia práctica, se ha 
establecido que en la reflexión interna total se produce una onda evanescente de 




igual frecuencia que la de la radiación reflejada, cuya amplitud decrece de forma 
logarítmica dentro del material menos denso más allá de la interfase. Esa onda 
evanescente es capaz de interactuar con el medio absorbente en la zona posterior 
a la interfase, originando una reducción o atenuación de la radiación reflejada 
total. 
En esta técnica la muestra es presionada contra un prisma o placa de 
material óptico denso que trasmite la radiación IR, tal como se muestra en la Fig. 
1.10C. La penetración controlada de la onda evanescente en la muestra hace que 
la radiación IR pueda ser selectivamente absorbida en la superficie de la muestra 
en contacto con el prisma o placa. El espectro de la radiación reflejada 
internamente es similar al espectro IR de absorción convencional de la muestra.  
Para que ocurra un efecto ATR tiene que existir una gran diferencia entre 
los índices de refracción de la muestra y el medio. Dado que el índice de 
refracción de la mayoría de las sustancias orgánicas se encuentra entre 1 y 2, el 
del medio debe ser superior a 2. Un material muy utilizado es el KRS-5, cristal 
mixto de bromuro y yoduro de talio con índice de refracción 2,4. Otros 
materiales utilizados son el cloruro y el bromuro de plata, el germanio y el 
seleniuro de zinc. El germanio, que tiene un índice de refracción de 4,0, es 
utilizado para el registro de espectros de muestras con elevados índices de 
refracción, tales como el negro de humo. El seleniuro de zinc se utiliza 
esencialmente para muestras acuosas. Tanto el cristal de seleniuro de zinc como 
el de germanio son sumamente frágiles, por lo que el trabajo con ellos debe ser 
muy cuidadoso. Dado que en la técnica ATR la absorción es débil, pueden 
incrementarse las intensidades de las bandas mediante la reflexión múltiple 
(hasta 25 veces) tal y como se muestra en la Fig. 1.10C. La intensidad de las 
bandas depende además del área y la eficiencia del contacto entre la muestra y el 
reflector. 




Los espectros obtenidos mediante la técnica de la ATR son muy similares 
a los espectros de transmisión comunes, aunque existen algunas diferencias 
significativas. Una de ellas es causada por la profundidad de penetración de la 
radiación en la muestra. Esta penetración es función de la longitud de onda, 
siendo la profundidad de penetración del haz evanescente a longitudes de onda 
cortas menor que a longitudes de onda más largas, como se muestra en la Fig. 
1.11.  





 Fig. 1.11. Penetración de la onda evanescente en la muestra. 
 
Así, cuando se compara un espectro de ATR con un espectro de 
transmisión, en la medida en que crece la longitud de onda de la radiación, se 
acentúan las intensidades de las bandas en el espectro de ATR respecto al 
espectro IR ordinario. También, debido a que la penetración del haz evanescente 
es función inversa de [sen2θl - (n2/n1)]
1/2 y dado que el índice de refracción de la 
muestra n2 fluctúa en las cercanías de las bandas de absorción, se pueden 
producir deformaciones de las bandas. Esta dificultad se minimiza trabajando con 
valores de θ1 elevados y separados del ángulo crítico.  
Por ello, la técnica de la ATR es de gran utilidad para el registro de 
espectros IR de muestras difíciles de tratar mediante otros métodos. La calidad 
del espectro obtenido puede ser influida por varios factores externos entre los 
cuales se destacan el efecto de la presión sobre el portamuestras, la textura de la 
superficie de la muestra y el índice de refracción de ésta. 





La MS es una técnica de aplicación general, capaz de suministrar 
información sobre la composición cualitativa y cuantitativa, tanto de analitos 
orgánicos como inorgánicos, en muestras complejas. Los espectros de masas se 
obtienen por conversión de los componentes de una muestra en sus respectivos 
iones en fase gas, que se separan en función de su relación m/z, siendo la señal 
analítica la abundancia o intensidad para cada valor m/z. 
En la Fig. 1.12 se muestra un esquema de los componentes principales de 
























10-5 - 10-8 torr
 
Fig. 1.12. Componentes de un espectrómetro de masas. 
 
Como se ilustra en la figura, un espectrómetro de masas está formado en 
primer lugar por un sistema de entrada, que permite la introducción de una 
pequeña cantidad de muestra en el espectrómetro. El sistema de entrada elegido 
será diferente según se quieran introducir muestras sólidas, líquidas o gaseosas. 
La muestra se puede introducir de manera discreta mediante una jeringa o una 
sonda directa, o de forma continua mediante el acoplamiento con un sistema de 
inyección en flujo o mediante un sistema cromatográfico o electroforético. 




Junto al sistema de entrada, la fuente de iones es la encargada de convertir 
los componentes de la muestra en iones por bombardeo con electrones, 
moléculas, fotones o por otros medios. En muchas ocasiones, como es el caso de 
los espectrómetros usados en esta tesis, el sistema de entrada y la fuente de iones 
están combinados en un único componente. Una vez producidos los iones, éstos 
pasan al analizador de masas, que es responsable de separar los diferentes 
fragmentos iónicos producidos en la fuente de iones en función de su relación 
m/z. Estos fragmentos llegarán al detector, que es el encargado de convertir el 
haz de iones en una señal eléctrica que es amplificada y registrada. Estos cuatro 
componentes se encuentran, generalmente, dentro de un sistema de vacío, a unas 
presiones de 10-7 – 10-10 atm, necesarias para evitar colisiones con el gas de 
fondo u otras moléculas. Solo en algunos casos, el vacío se aplica tan solo al 
analizador de masas y al detector. Por último, una vez registrada la señal analítica 
se procede a su posterior procesado y análisis, obteniéndose así un espectro de 
masas. 
 
1.3.5.1. Fuentes de iones 
 Las fuentes de iones más utilizadas, sobretodo en el acoplamiento LC-MS, 
son la ESI, la APCI y la APPI, que son además las utilizadas en los estudios que 
se describen posteriormente.  
En una fuente ESI (ver Fig. 1.13), la muestra en disolución se hace pasar a 
través de un capilar de nebulización junto a un flujo coaxial de N2. A la salida del 
nebulizador se aplica un elevado potencial eléctrico que, junto a la corriente de 
N2 hace que se cree un aerosol fino de partículas cargadas. El gas que circula a 
presión atmosférica en la cámara del spray transporta los iones hacia un tubo de 
vidrio capilar en dirección a la salida, en donde la presión se reduce a aprox 3 
mbar mediante la bomba de vacío.  





Fig. 1.13. Esquema de una fuente ESI. 
 
La fuente APCI (ver Fig. 1.14), utiliza el calor proporcionado por un 
vaporizador, que trabaja normalmente a temperaturas de 250 – 400 ºC, y un flujo 
coaxial de N2, para convertir la muestra en disolución en un aerosol fino. La 
evaporación da lugar a moléculas en fase gaseosa se ionizan con electrones 
acelerados que se producen en un electrodo mediante una descarga en corona. 
Este electrodo está formado por una aguja metálica a la que se le aplica un 
elevado potencial. Una vez creados los iones, estos pasan a través de un capilar 
de vidrio al analizador de masas.  
Gas 
nebulizador 
     Aerosol 
Entrada del capilar 
Iones 
Gas de secado 





Fig. 1.14. Esquema de una fuente APCI. 
 
En una fuente APPI (ver Fig. 1.15), al igual que en la APCI y a diferencia 
de la ESI, los procesos de nebulización e ionización se producen de modo 
independiente. Para que la interfaz funcione correctamente es necesario añadir a 
la fase móvil una cierta concentración de un disolvente que absorba la radiación 
UV (agente dopante), tal como por ejemplo un 1% de acetona.  
En esta fuente, al igual que en la APCI, se utiliza el calor proporcionado 
por un vaporizador y un flujo coaxial de N2 para convertir el eluato en un aerosol 
fino, que pasa por una zona intensamente iluminada por una lámpara de kripton. 
La radiación UV del kriptón ioniza al agente dopante, el cual a su vez ioniza los 
solutos, sin que su longitud de onda sea lo suficientemente corta como para 
ionizar a los disolventes habituales, como agua, MeOH y ACN. Finalmente, los 
iones producidos por los solutos son atraídos hacia el capilar y los de disolvente 





Gas de secado 
Capilar 
Aguja de descarga 
de corona 






Fig. 1.15. Esquema de una fuente APPI. 
 
1.3.5.2. Analizadores de masas 
 Los analizadores de masas más ampliamente utilizados en el mercado son 
el cuadrupolo (simple o triple), la trampa iónica y el tiempo de vuelo. A 
continuación se comentan los analizadores utilizados durante el desarrollo de los 
métodos propuestos en esta tesis. 
 Un analizador cuadrupolar o filtro de masas cuadrupolar está formado por 
cuatro barras paralelas a las que se aplica una corriente continua sobre la que se 
superpone un potencial de radiofrecuencia (ver Fig. 1.16). Los voltajes aplicados 
a las barras afectan a la trayectoria de los iones: aquellos con trayectoria estable 
(iones resonantes) pasan entre las barras experimentando oscilaciones de poca 
amplitud; por el contrario, los iones con trayectoria inestable (iones no 
resonantes) experimentan oscilaciones de amplitud creciente y colisionan con las 
barras. De este modo, un espectro de masas se conseguirá realizando un barrido 
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Fig. 1.16. Esquema de un analizador de masas cuadrupolar.  
 
Por otro lado, un analizador de trampa iónica está formado por tres electrodos: el 
electrodo anular, el electrodo de entrada y el electrodo de salida. Estos tres 
electrodos forman una cavidad en la cual es posible almacenar y analizar iones, 
siguiendo el esquema de funcionamiento descrito en la Fig. 1.17.  
 
Fig. 1.17. Esquema de funcionamiento de una trampa de iones. 
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Los iones formados en la fuente entran en el analizador, donde se aplican 
diferentes voltajes, generando un campo eléctrico tridimensional en la cavidad de 
la trampa. Durante la etapa de almacenaje, este campo atrapa y concentra los 
iones en trayectorias de oscilación estables, dependiendo éstas del potencial y de 
la relación m/z de los iones. Durante la etapa de barrido o detección, los 
potenciales de los electrodos se alteran para provocar inestabilidad en las 
trayectorias de los iones y expulsarlos en la dirección axial. La expulsión o 
vaciado de la trampa se realiza en función de la relación m/z de los iones, dando 
lugar a un espectro de masas. Una de las características del cuadrupolo de trampa 
iónica es su capacidad para aislar un ion y fragmentarlo, obteniéndose así lo que 
se denomina “espectro de fragmentación” o espectro MS/MS o MS2. La 
fragmentación se induce mediante colisión con átomos de helio, siendo posible 




La capacidad de un espectrómetro de masas para distinguir entre masas 
similares se expresa normalmente en términos de resolución, R, que se define 
como: 
 
            R= m/∆m           (8) 
 
Siendo m la masa nominal del primer pico, e ∆m la diferencia entre dos picos 
adyacentes que están resueltos o la anchura del primer pico a media altura. 
 La resolución que se necesita en un espectrómetro de masas depende en 
gran parte de su aplicación. Por ejemplo, para diferenciar entre iones de la misma 




masa nominal pero con diferentes masas exactas, se necesitan equipos de elevada 
resolución.  
 
1.3.6. Olfatometría electrónica 
 
1.3.6.1. Antecedentes 
Las primeras teorías relacionadas con el olfato artificial comenzaron a 
aparecer hacia 1920. Éstas se basaban en la posibilidad de detectar olores en 
disolucióna acuosa midiendo la carga eléctrica, pero no se llegó a fabricar ningún 
dispositivo basado en esa idea. El primer “olfato electrónico” experimental se 
desarrolló en la década de los 50 y consistía en un sensor electroquímico basado 
en un electrodo mecánico en contacto con la superficie de una barra saturada con 
un electrolito diluido. En esa misma época otros investigadores desarrollaron 
dispositivos similares basados en el uso de termistores recubiertos con distintos 
materiales. A mediados de la década de los 60 se propusieron detectores cuyo 
funcionamiento estaba basado en los cambios de conductividad o del potencial de 
contacto. Sin embargo, fue en 1982 (Dood, 1982) cuando se anunció el comienzo 
de una nueva tecnología: la olfatometría electrónica. Estos autores publicaron el 
diseño de una nariz electrónica basada en un conjunto de sensores reversibles y 
semi-selectivos con distintas propiedades químicas. La selectividad la 
consiguieron aplicando técnicas de reconocimiento de pautas a las respuestas 
obtenidas con dichos sensores. 
En 1993, Gardner y Barlett (Gardner, 1993) definieron la nariz electrónica 
como un instrumento que consiste en un conjunto de sensores electroquímicos 
con especificidad parcial, asociado a un sistema de reconocimiento de pautas, 
capaz de reconocer olores simples o complejos. Si se compara con el sistema 
olfativo humano, éste también consta de un sistema de detección de olores 




(receptores olfativos humanos) y un sistema de procesado de datos (el cerebro), 
que requiere un entrenamiento o aprendizaje y un almacenamiento en la 
memoria. De hecho, en ambos casos, el funcionamiento se basa en relacionar el 
aroma percibido con una respuesta que, una vez almacenada en la memoria, 
actuará de modelo en posteriores análisis. En el caso de la nariz electrónica, esa 
memoria consiste en bases de datos creadas a partir de muestras anteriormente 
analizadas por el instrumento e información externa que permita describir la 
calidad o identificar la muestra. De esta forma se “entrena” el sistema de 
reconocimiento para obtener buenas clasificaciones que permitan identificar el 
olor. Otra similitud con los sistemas biológicos es que el aroma percibido se 
procesa de forma global, sin identificar cada uno de los compuestos que lo 
constituyen, de forma que la clasificación se hace en base a la similitud 
aromática percibida al reconocer la pauta o el modelo de componentes de la 
muestra problema.  
 
1.3.6.2. Componentes de la nariz electrónica 
 Una nariz electrónica consta de tres partes bien diferenciadas. En primer 
lugar es necesario un dispositivo de toma de muestra desde el que las sustancias a 
determinar se hagan llegar al conjunto de sensores. Los sensores actúan como 
receptores, dando como respuesta un cambio en sus propiedades físico-químicas 
al entrar en contacto con dichas sustancias. Por último, las técnicas 
quimiométricas son las encargadas de transformar en información analítica las 
respuestas de los sensores, proporcionando una huella digital del aroma medido.  
Toma de muestra. El primer paso consiste en acondicionar la muestra por 
medio de métodos de extracción de compuestos volátiles que permitan el paso de 
la fracción volátil a analizar al conjunto de sensores. El sistema de muestreo está 
formado por una zona destinada a contener la muestra, un sistema de control y un 




sistema de transporte del flujo generado a las cámaras que contienen los sensores. 
Se utilizan principalmente sistemas de muestreo basados en el principio del 
espacio de cabeza, ya sean dinámicos o estáticos. 
Sensores. La diferencia fundamental entre los sistemas de olfato 
electrónico reside en la naturaleza de los sensores utilizados. El objetivo es 
encontrar conjuntos de sensores con perfiles de selectividad amplios que sean 
distintos pero a la vez se solapen para el rango de compuestos volátiles de 
interés. Este conjunto de sensores debe generar un modelo de reconocimiento de 
pautas capaz de diferenciar distintas muestras. Además, un sensor individual 
debe ser capaz de responder a un amplio rango de compuestos pero no ser 
demasiado específico en su respuesta. Las respuestas del conjunto de sensores a 
un compuesto específico deben ser tan independientes como sea posible (en un 
sentido estadístico), para reunir la máxima información posible sobre dicho 
compuesto. 
 Dependiendo del tipo de medidas en las que basen su respuesta estos 
sensores, se pueden clasificar como: 
- Sensores de conductividad: Dentro de los sensores de conductividad, se 
encuentran los MOS, que están basados en cambios en la conductancia inducidos 
por la absorción o reacción de los gases en su superficie. Estos sensores están 
formados por el depósito de una fina capa porosa de óxidos metálicos dentro de 
una pieza cerámica calentada eléctricamente. Estos dispositivos están fabricados 
con SnO2, ZnO, In2O3, WO3, Fe2O3, Ga2O3 y TiO2, y normalmente se encuentran 
barnizados con una fina capa de un metal catalítico como platino o paladio (ver 
Fig. 1.18). La absorción de oxígeno en la superficie se lleva a cabo capturando 
un electrón del material, por lo que dicho electrón deja de estar disponible para la 
conducción, de forma que ésta pasa a ser menor y la resistencia aumenta. Una 
vez que el sensor está estable bajo la atmósfera oxigenada, es capaz de alcanzar 




una condición de equilibrio con el oxígeno absorbido en la superficie del 
material, obteniéndose así un valor característico de la resistencia que es lo que 
se conoce como línea base. Estos sensores son capaces de trabajar a altas 
temperaturas (200-400 ºC) y su sensibilidad es bastante alta (5-5000 ppm), sin 




Fig. 1.18. Imagen de uno de los sensores MOS utilizado en este estudio. 
 
- Polímeros conductores: Estos sensores de gas están basados en los cambios de 
resistencia en una fina película polimérica. Se han utilizado distintos tipos de 
polímeros basados en diferentes clases de monómeros: pirroles, anilinas, indoles, 
furanos. Al igual que los anteriores, la propiedad medida es el cambio de 
conductividad cuando las moléculas volátiles interactúan con los polímeros. 
Variaciones en la estructura o en los grupos funcionales incorporados en los 
polímeros, y el uso de distintos iones de recubrimiento, conducen a cambios en la 
selectividad y sensibilidad. El amplio rango de composiciones disponibles hace 




que sean muy versátiles y que puedan responder a una amplia variedad de 
vapores orgánicos. Entre sus características, se encuentra el hecho de que pueden 
trabajar a temperatura ambiente, simplificando su construcción y reduciendo su 
consumo, tienen un tiempo de respuesta del orden de 10 s, son normalmente 
reversibles a temperatura ambiente y son de pequeño tamaño, si bien, son 
también sensibles a la humedad y a la luz, presentan deriva con el tiempo, son 
susceptibles a la contaminación y la respuesta es poco reproducible. A pesar de 
estas limitaciones, el hecho de su bajo coste, su versatilidad y su precisión hace 
que en la actualidad sean los más extendidos comercialmente. 
- Sensores piezoeléctricos: Dentro de este tipo cabe destacar los sensores de 
QCM y los sensores de SAW. Los sensores de QCM miden la masa de absorción 
de las moléculas. El elemento activo es un cristal piezoeléctrico con una 
frecuencia de resonancia fundamental que está recubierto con una fina película 
de material absorbente, químicamente selectiva, que forma una membrana 
sensitiva. Cuando las moléculas se absorben en dicha membrana, aumenta la 
masa del sistema, y, por tanto, la frecuencia de resonancia disminuye, lo que es 
fácilmente medible. Entre las características de estos sensores destacan la alta 
sensibilidad, la linealidad de la respuesta, la alta reproducibilidad, la alta 
estabilidad a lo largo del tiempo, el pequeño tamaño, el trabajo a temperatura 
ambiente y el bajo consumo. Por otro lado, los sensores de SAW están fabricados 
formando electrodos interdirigidos en un sustrato piezoeléctrico como el cuarzo. 
Sobre su superficie se deposita una fina película cubierta de un material 
absorbente selectivo. Cuando se aplica un voltaje de radiofrecuencia se produce 
una onda acústica superficial (onda Rayleigh). La absorción de moléculas sobre 
la superficie aumenta su masa perturbando la onda y cambiando su frecuencia, 
midiéndose dicho cambio. El control de temperatura en estos sensores es 
imprescindible para reducir la deriva. La respuesta de ambos tipos de sensores, 




QCM y SAW, puede alterarse utilizando absorbentes distintos en la composición 
de la membrana. Sin embargo, presentan ciertas diferencias entre ellos. Los 
sensores de SAW trabajan a frecuencias más elevadas (cientos de MHz) y tienen 
áreas muy pequeñas, por lo que tienen mayor sensibilidad y responden más 
rápido que los sensores QCM. A su vez, para medir cambios de masa del mismo 
orden, los sensores SAW dan lugar a mayores cambios de frecuencia que los 
obtenidos con los sensores QCM, lo que es debido a que tienen una mayor 
relación superfície/volumen. Esto hace que sean menos sensibles que los 
sensores QCM en algunos casos. 
- Sensores basados en transistores de efecto de campo: Los sensores MOSFET 
consisten en un transistor cuya base está recubierta por un material aislante (un 
óxido) recubierto con un metal catalítico. La señal obtenida con estos sensores 
deriva del cambio de conductividad de la base debido a la polarización eléctrica 
cuando las moléculas reaccionan en la superficie catalítica. La sensibilidad y 
selectividad de los dispositivos se pueden optimizar variando el tipo y grosor del 
catalizador, y también haciéndolos trabajar a distinta temperatura. Estos sensores 
trabajan a temperaturas comprendidas entre 100 y 200 ºC. Los sensores 
MOSFET presentan problemas de deriva similares a los sensores de tipo MOS. 
- Sensores ópticos: Los sensores ópticos se basan en el uso de fibras ópticas que 
modifican sus propiedades de absorbancia, reflectancia, fluorescencia o 
quimioluminiscencia en presencia de sustancias químicamente activas. Una de 
las ventajas de este tipo de sensores es que no son sensibles a interferencias 
electrónicas. Además, gracias a la disponibilidad de numerosos tintes y 
pigmentos que se utilizan en investigación biológica, estos sensores son baratos y 
fáciles de fabricar, aunque la complejidad del dispositivo de medida encarece el 
sistema. Otra desventaja de estos sensores es que tienen un tiempo de vida 
limitado ya que pierden color con el tiempo.  




Técnicas quimiométricas. La interpretación de los datos a partir de 
variables múltiples, como las proporcionadas por matrices de sensores, requiere 
el uso de métodos de interpretación propios de la estadística multivariante. Las 
técnicas quimiométricas proporcionan un camino para presentar los datos de una 
forma comprensible diseñada para una necesidad específica: clasificación, 
cuantificación, etc. 
 Estas técnicas podrían clasificarse en dos grupos: técnicas para el pre-
procesado de la señal y técnicas de reconocimiento de pautas. 
 El pre-procesado de señal se utiliza para tratar de compensar desviaciones 
de las señales de los sensores, comprimir datos y reducir posibles variaciones 
entre la medida de una muestra y la siguiente. Las técnicas aplicadas en estos 
casos incluyen: 
- Manipulación de la línea base, que es una transformación basada en 
los valores iniciales de los sensores. 
- Normalización de las respuestas. El escalado es capaz de reajustar 
los valores de las respuestas de los sensores para evitar que algunas 
variables tengan más peso que otras en el resultado obtenido. Por 
ejemplo, el autoescalado normaliza las dimensiones de cada 
muestra a media cero y desviación típica unidad. Los métodos de 
normalización son capaces de evitar variaciones experimentales y 
reducir los errores computacionales cuando se aplican técnicas de 
reconocimiento de pautas (Gardner, 1993). 
- Selección de las zonas de la respuesta del sensor que proporcionan 
información discriminatoria sin eliminar la información esencial. Si 
se trabajara con todos los datos proporcionados por una matriz de 
sensores se obtendrían matrices de grandes dimensiones, por lo que 
es conveniente reducirlas para alcanzar así dimensiones razonables. 




Muchos autores han utilizado diversos algoritmos para este fin 
(Hermle, 1999), aunque un equipo comercial normalmente utiliza 
un único dato por sensor (respuesta al alcanzar la estabilidad, 
respuesta máxima, etc.). 
Por otro lado, las técnicas de reconocimiento de pautas buscan 
básicamente dos objetivos: el primero de ellos está relacionado con la reducción 
de los datos y el análisis de sus estructuras (reconocimiento de pautas no 
supervisado), mientras que el segundo se encarga de modelizar los datos 
(reconocimiento de pautas supervisado) por medio de regresiones o de modelos 
de clasificación. Más información sobre las técnicas de reconocimiento de pautas 
se puede encontrar en la sección 1.3.7 de la presente memoria. 
 
1.3.7. Tratamientos estadísticos de datos 
 
1.3.7.1. Análisis clasificatorio supervisado 
 En el análisis clasificatorio supervisado se construyen modelos capaces de 
pronosticar la pertenencia de un objeto a una categoría a partir de sus 
características. La matriz de datos contiene al menos una variable categórica, que 
indica la categoría a la que pertenece cada objeto y que constituye la respuesta o 
variable que se quiere predecir, y una o más variables de escala que describen 
otras tantas características de los objetos y que se utilizan como predictoras. 
 Para construir el modelo es necesario disponer de una muestra de objetos 
cuya categoría sea conocida y para los que también se conozcan los valores de 
las predictoras. La pertenencia de los objetos a las categorías puede ser supuesta, 
esto es, puede tratarse de una hipótesis a comprobar. La asignación de los objetos 
a las categorías debe ser exhaustiva (todos los objetos pertenecen a alguna 
categoría) y mutuamente exclusiva (ningún objeto pertenece a más de una 




categoría). Estos objetos forman el conjunto de entrenamiento (training set), con 
el cual se construye el modelo de clasificación. Una vez construido, el modelo se 
utiliza para predecir la categoría de nuevos objetos a partir de la medida de las 
predictoras. La predicción sobre un conjunto de evaluación (evaluation set) 
permite validar el modelo, que luego se aplicará a predecir la categoría de las 
muestras problema. 
 Se utilizan diversos tipos de técnicas clasificatorias, tales como el análisis 
discriminante, que puede ser lineal (LDA) o cuadrático y la técnica de las ANN. 
LDA. En LDA se utiliza un algoritmo que busca funciones o vectores 
discriminantes, esto es, combinaciones lineales de las variables manifiestas que 
maximizan la varianza entre categorías, a la vez que minimizan las varianzas 
intra-categorías. Para construir el modelo, es necesario asignar los objetos del 
conjunto de entrenamiento a una categoría dada. Para ello, se añade una variable 
categórica a la matriz de datos conteniendo tantas categorías como sean 
necesarias. El LDA estima los coeficientes a1, a2, …, am de la función 
discriminante lineal, f, que es capaz de predecir la pertenencia de los objetos a 
una u otra categoría: 
 
        mmxaxaxaf +++= ...2211           (9) 
 
 Las funciones discriminantes se contruyen de una en una, buscando las 
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donde SCD es la suma de cuadrados de las distancias euclídeas entre los objetos 
que pertenecen a distintas categorías en la dirección que indica la función 




discriminante, y SCI es la suma de los cuadrados de las distancias euclídeas entre 
los objetos que pertenecen a la misma categoría, también en la dirección de la 
función discriminante. A partir de q categorías se obtienen q-1 funciones 
discriminantes (aunque si el número de variables predictoras, N, es menor que q, 
se obtendrán N-1 funciones discriminantes). Las funciones discriminantes se 
obtienen en orden decreciente de su valor de λ’, y manteniendo ortogonalidad 
entre ellas.  
 La función λ’ no está acotada, por lo que varía ampliamente con el 
número de objetos y con la separación entre ellos. Por ello, en lugar de 












λλ          (11) 
 
Esta función toma valores entre 0 y 1. Categorías con una separación 
nítida dan valores de λw próximos a 0, mientras que categorías ampliamente 
solapadas dan valores de λw cercanos a la unidad. 
ANN. Una ANN es un procedimiento sistemático de procesado de datos, 
basado en la imitación del funcionamiento de los sistemas nerviosos biológicos, 
y que es capaz de predecir con precisión variables categóricas y de escala. Un 
ANN, al contrario que el LDA, no se basa en un modelo algebraico explícito, 
sino en un conjunto de unidades de activación, denominadas nodos, perceptrones 
o neuronas artificiales, que están conectadas entre sí en forma de red. 
Una neurona artificial contiene dos algoritmos, uno de los cuales calcula 
la suma ponderada de los valores que le llegan por las conexiones de entrada, y el 
otro, denominado función de transferencia, genera una respuesta o salida que se 
comunica a otras neuronas. La red de neuronas es capaz de “aprender”, lo que 




realiza principalmente mediante el ajuste de los “pesos” de las conexiones entre 
neuronas, hasta que la red en su conjunto proporciona predicciones con la 
suficiente precisión. 
En la Fig. 1.19 se muestra el esquema de una red sencilla, con neuronas 
dispuestas en tres filas o capas, denominadas capa de entrada, capa oculta y capa 


















































Fig. 1.19. Esquema de una red neuronal diseñada para predecir tres respuestas a 
partir de cuatro variables predictoras. 
 
La capa de entrada tiene tantas entradas como variables manifiestas, 
generando tantas salidas como nodos hay en la capa de salida. La capa oculta 
suele tener una o dos neuronas más que la capa de entrada. Finalmente, la capa 
de salida tiene tantas neuronas como variables categóricas se quieran predecir. 
 Para que la red funcione correctamente es necesario someterla a una etapa 
de aprendizaje o entrenamiento. Cuando la red está entrenada, las neuronas de la 
capa de entrada se alimentan con los valores de las variables manifiestas para el 




nuevo objeto. Los resultados de la capa de entrada se procesan de nuevo en la 
capa oculta, y los resultados generados por ésta se vuelven a procesar en la capa 
de salida. Los resultados de la capa de salida son las probabilidades de que el 
nuevo objeto pertenezca a cada una de las categorías para cada una de las 
variables categóricas. 
 En una neurona k cualquiera, la suma ponderada de las entradas se calcula 
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donde wjk es el peso aplicado a la entrada, xj, y θjk es el sesgo o desplazamiento 
del cero. La suma se utiliza para calcular la salida mediante la función de 
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donde γk es otro coeficiente denominado ganancia o factor de amplificación de la 
respuesta. El valor de sk es la salida de la neurona k, que se alimenta a las 
entradas de la capa siguiente, salvo si se trata de la capa de salida, en cuyo caso, 
sk es una de las respuestas buscadas. 
 Las redes neuronales “aprenden” la solución de un problema ajustando los 








1.3.7.2. La regresión lineal 
 La regresión lineal es un modelo explicativo con el que se pretende 
“explicar” el valor de P variables dependientes (variables respuesta) a partir de la 
información proporcionada por Q variables independientes (predictoras). Una 
vez definido el modelo, expresado en forma de ecuaciones algebraicas, la 
finalidad práctica será predecir futuros valores de las variables dependientes a 
partir de las independientes. 
 Modelos univariantes. El modelo más sencillo que puede postularse es el 
modelo de “regresión lineal simple”, con una variable dependiente y una 
independiente, y que se reduce a: 
 
exbby ++= 10       (14) 
 
siendo xbby 10ˆ +=  la función lineal ajustada, donde b0 y b1 son los coeficientes de 
regresión muestrales. 
 Sin embargo, se pueden necesitar Q variables independientes para explicar 
los datos experimentales. En este caso el modelo responde a una regresión lineal 
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que es la expresión general del modelo lineal univariante muestral, donde ei es el 
error asociado a la i-ésima observación cuando se acepta el modelo, xiq es la i-
ésima observación de la variable independiente Xq, y b0, b1, …, bQ son los Q+1 
parámetros a determinar.  




 Modelos multivariantes. En estos modelos se suponen, en vez de una 
única variable dependiente, P variables dependientes (P > 1). Estos modelos no 
plantean mayores inconvenientes formales que la transformación de todos los 
vectores del modelo en matrices. 
A continuación se describe el MLR, que será el modelo de regresión 
utilizado en esta tesis. 
Una de las operaciones críticas de la MLR es la selección de variables 
predictoras que deben incluirse en el modelo. El modelo debe incluir una única 
variable predictora para representar cada una de las fuentes de varianza presentes 
en los datos que, siendo relevantes, estén además correlacionadas con la 
respuesta. Si no se tienen en cuenta todas las fuentes de varianza significativas 
que influyen sobre la respuesta, se obtienen modelos “subajustados”, que se 
caracterizan por realizar predicciones afectadas de error sistemático. En el caso 
opuesto, el modelo tiene más parámetros que los estrictamente necesarios para 
representar todas las fuentes de varianza relevantes correlacionadas con la 
respuesta, y se dice que el modelo está “sobreajustado”. Un modelo 
sobreajustado realiza predicciones afectadas de un excesivo error. 
Un procedimiento simple de selección de variables consiste en incluir 
inicialmente en el modelo todas las variables que tengan cierta probabilidad de 
influir sobre la respuesta. Se obtienen los coeficientes de regresión y luego se 
elimina la variable asociada al más bajo. El proceso se repite hasta que todas las 
variables tienen valores no despreciables del coeficiente de regresión. Sin 
embargo, esta técnica debe de aplicarse con precaución, puesto que la presencia 
en el modelo de una variable correlacionada con otra también presente en el 
mismo reduce su coeficiente de regresión. Por ello, cuando existe un grupo de 
variables fuertemente correlacionadas, debe elegirse una única variable para 
representar al grupo. 




Por otro lado, existen los procedimientos de selección conocidos como 
“hacia delante”, “hacia atrás” y “por pasos sucesivos” (stepwise), que son mucho 
más rigurosos y racionales. Estos procedimientos suelen encontrarse 
programados en los paquetes estadísticos, y son de gran ayuda cuando se dispone 
de un gran número de variables, y cuando no es fácil asignar las variables a 
fuentes de varianza concretas. En los tres procedimientos las variables se 
introducen o se eliminan del modelo siguiendo un criterio de “entrada-salida”. 
Así, en el procedimiento “hacia delante”, se calculan las correlaciones lineales 
simples de todas las variables con la respuesta, y se elige como candidata la que 
presenta el mayor valor de r2. La variable se introduce tan sólo si satisface el 












exp      (16) 
 
donde 'expSC  y expSC  son las sumas de cuadrados de las varianzas explicadas por 
los modelos construidos incluyendo y excluyendo respectivamente la variable 
candidata, y 'resSC  es la suma de cuadrados de la varianza residual del modelo 
construido incluyendo la variable candidata. La diferencia de sumas de cuadrados 
del numerador tiene sólo un grado de libertad, y es el aumento de varianza 
explicada por el hecho de incluir la variable estudiada. El ensayo F compara 
dicho aumento (numerador de la ecuación (16)) con la varianza residual del 
nuevo modelo (denominador), lo que permite decidir si es significativo para el 
nivel de confianza deseado. Si la primera variable ha entrado, se considera como 
siguiente candidata la variable que mayor correlación tiene con los residuos del 
modelo ya formado, esto es, la que está más correlacionada con la respuesta 
después de haber eliminado la varianza debida a la primera variable. La segunda 




variable entra en el modelo si también satisface el criterio de entrada. El proceso 
continúa con una tercera candidata, y termina cuando ya no existen variables que 
tengan una correlación parcial con la respuesta significativamente distinta de 
cero, y que satisfagan además el criterio de entrada.  
 En el procedimiento “hacia atrás” se introducen en el modelo todas las 
variables, y se van eliminando de una en una. La primera candidata para ser 
eliminada es la variable que tiene la menor correlación con la respuesta, y se 
elimina si satisface el criterio F de salida, y así sucesivamente. El proceso 
termina cuando no existen en el modelo variables que satisfacen el criterio de 
salida. 
Por último, en el procedimiento “por pasos sucesivos” las variables se 
introducen secuencialmente, igual que en el procedimiento “hacia delante”. Sin 
embargo, después de la introducción de cada nueva variable, se considera la 
posible eliminación de alguna de las variables incluidas con anterioridad. La 
eliminación puede tener lugar si existe correlación entre la nueva variable y 
alguna de las anteriores. 
 Una vez obtenido el modelo, se debe de estimar la calidad del ajuste. Ésta 
puede estimarse en función del coeficiente de determinación múltiple, R2, y 
también mediante la suma de cuadrados de los residuos. Sin embargo, si la suma 
de cuadrados se calcula exclusivamente considerando los objetos del conjunto de 
calibración, puede ofrecer una visión excesivamente optimista sobre la capacidad 
del modelo para predecir con exactitud objetos nuevos, no incluidos en dicho 
conjunto. Es por ello que se utilizan técnicas de validación cruzada, siendo la 
más habitual la del objeto excluido (leave-one-out), en la que el modelo se 
construye excluyendo previamente uno de los objetos, y luego se utiliza para 
predecirlo. Repitiendo el proceso para todos los objetos se obtienen n residuos, 
( *ˆii yy − ), donde yi es el valor esperado para el objeto i excluido, y 
*ˆiy es el valor 




predicho; el asterisco indica que el modelo utilizado para realizar la predicción ha 
sido construido excluyendo ese objeto. La capacidad predictiva se estima a partir 
de la suma de cuadrados de los residuos obtenidos para los objetos excluidos 
cada vez, o suma de cuadrados de los errores de predicción: 
 
2* )ˆ(∑ −= iirp yySC       (17) 
 
 El mejor modelo es el que da un valor más bajo de estos parámetros y a la 
vez contiene el menor número posible de predictoras. 
Otro modo de evaluar la capacidad predictiva de un modelo consiste en el 
empleo de un conjunto de evaluación, el cual permite determinar el porcentaje de 
objetos correctamente predichos. 
 
1.3.7.3. PCR y PLSR 
 En MLR, los procedimientos “hacia delante”, “hacia atrás” y “por pasos 
sucesivos” solucionan el problema de la selección de variables, pero dejan sin 
resolver el problema de la colinealidad. En el mejor de los casos, cada una de las 
predictoras incluidas en el modelo representa a una única fuente de varianza 
relevante correlacionada con la respuesta, sin embargo, dichas variables siguen 
estando parcialmente correlacionadas entre sí. Por otro lado, la selección implica 
desperdiciar mucha información útil, especialmente cuando se dispone de 
cromatogramas, espectros o, en general, de señales obtenidas mediante el barrido 
de alguna variable instrumental. El aprovechamiento de toda la información útil, 
sin complicar el modelo y sin deteriorar sus prestaciones, se consigue mediante la 
rotación propia. En MLR, tal y como se ha comentado, el modelo se obtiene 
utilizando directamente las variables manifiestas como predictoras. En cambio, 
en el método de PCR, se realiza primero la rotación propia del bloque X o matriz 




objetos-predictoras, y luego se establece el modelo de MLR, utilizando una 
selección de los componentes principales como predictoras. Puesto que los 
componentes principales son combinaciones lineales de todas las variables 
manifiestas, este procedimiento las incluye en el modelo en su totalidad. 
 Sin embargo, los modelos obtenidos mediante PCR tienen una limitación 
importante, y es que los componentes principales interpretan y modelan la 
varianza contenida únicamente en el bloque X, y por tanto no tienen por qué estar 
correlacionados con las respuestas o variables que representan a las fuentes de 
varianza. Por ello, se introduce la regresión de mínimos cuadrados parciales o 
PLSR, que utiliza vectores que explican menos varianza que los componentes 
principales, pero a cambio están más correlacionados con las respuestas. Los 
componentes principales se obtienen en orden de máxima varianza explicada 
decreciente, por lo que no es posible aumentar su correlación con la respuesta sin 
perder varianza. Este razonamiento puede hacerse también a la inversa: si se 
combinan linealmente las variables del bloque X con el único criterio de obtener 
vectores correlacionados con las respuestas, es posible que los vectores 
resultantes expliquen poca varianza, y por tanto pueden estar dominados por 
varianzas aleatorias. 
 En PLSR se construyen vectores que establecen un compromiso razonable 
entre ambas situaciones extremas. Dichos vectores se suelen denominar 
“variables latentes”. Éste término significa que el vector en cuestión ha sido 
optimizado desde el punto de vista de su utilización como variable predictora 
para predecir una respuesta única (método PLSR1 para regresión múltiple), o 
para predecir un pequeño grupo de respuestas simultáneamente (método PLSR2, 
para regresión multivariante). 
 Sin embargo, y pese a las ventajas que PCR y PLSR presentan con 
respecto a MLR, existe una desventaja, y es que, dado que las variables 




predictoras en ambas son combinaciones lineales de las variables de partida, su 
aplicación obliga a la medida de todas estas variables, haciendo el trabajo 
experimental tedioso y largo cuando son muchas las variables a medir, 
implicando esta medida la intervención manual del experimentador, mientras que 






















OBJETIVOS Y PLAN DE TRABAJO 





2. Objetivos y plan de trabajo 
 
Se propone el desarrollo de métodos rápidos y sensibles para la 
caracterización de aceites vegetales en función de su origen botánico, y más 
concretamente para la caracterización y autentificación de aceites de oliva en 
relación a su calidad, origen genético y geográfico. Para ello, se hará uso de 
aceites seleccionados considerando todos y cada uno de los factores 
anteriormente citados, así como posibles categorías dentro de cada factor. 
En primer lugar, se establecerán métodos basados en la determinación del 
contenido de Ts y T3s en aceites de distinto origen botánico. Para ello, se hará 
uso de técnicas como la CEC y la nano-LC. A su vez, el contenido de esteroles 
en aceites de distinto origen botánico se establecerá mediante UPLC y CEC. Para 
el análisis mediante CEC y nano-LC, se emplearán columnas de relleno (sílice 
porosa) y columnas monolíticas de metacrilato. Éstas últimas, que no son 
comerciales, se desarrollarán en nuestro laboratorio. 
Por otro lado, la aplicación de diversas herramientas quimiométricas, 
como el LDA, permitirá el desarrollo de métodos de alta capacidad discriminante 
con el fin de clasificar a los aceites vegetales en función de su origen botánico. 
Para ello, se utilizarán los espectros de FTIR obtenidos al depositar los aceites 
directamente en el prisma de ATR, el perfil de la fracción alcohólica establecido 
mediante HPLC-MS, y los perfiles de aminoácidos y esteroles obtenidos bien por 
infusión directa en MS, o mediante HPLC, usándose tanto el UV como la MS 
como técnicas de detección.  
Posteriormente, el trabajo se centrará en el estudio del aceite de oliva, para 
lo que, en primer lugar, se desarrollarán métodos capaces de evaluar su calidad. 
Para ello, se determinará el perfil de ácidos grasos libres mediante infusión 




directa en MS. Los perfiles obtenidos se emplearán con el fin de clasificar las 
muestras de aceite de oliva en función de su calidad. Por otro lado, se 
desarrollará un método olfatométrico usando matrices de sensores MOS, para 
clasificar diversos aceites en función del umbral sensorial, establecido 
previamente por un panel de cata, de los defectos organolépticos típicos de los 
aceites de oliva, tales como avinado-avinagrado, rancio, mohoso, sedimento 
fangoso-borras y atrojado. A su vez, los datos obtenidos mediante la nariz 
electrónica se usarán para cuantificar el porcentaje de defecto presente en las 
muestras.  
 Por otro lado, y mediante la construcción de modelos de LDA, se 
desarrollarán diversos métodos capaces de clasificar a los EVOOs en función de 
su variedad genética. Para ello, se utilizarán los perfiles de ácidos grasos libres y 
compuestos fenólicos establecidos mediante MS por infusión directa, los perfiles 
de esteroles establecidos mediante HPLC-MS y UPLC-MS y los espectros de 
ATR-FTIR obtenidos al depositar los aceites directamente en el prisma del ATR. 
A su vez, se desarrollarán métodos con el fin de clasificar EVOOs en función de 
su origen geográfico, usándose para ello los perfiles de compuestos fenólicos 
establecidos mediante CEC. 
Por último, se estudiarán los productos de oxidación del aceite de oliva, y 
se desarrollarán métodos para su evaluación. Por un lado, se estudiarán los 
cambios producidos durante el almacenamiento en dos alícuotas de una misma 
muestra de aceite de oliva, que diferirán en su contenido de compuestos 
fenólicos, ya que una de las alícuotas se habrá sometido a un proceso previo de 
extracción de los mismos. Ambas alícuotas se someterán a un proceso de 
envejecimiento acelerado durante 7 semanas, analizándose una porción de cada 
una de ellas una vez a la semana. Se estudiarán las diferencias obtenidas en los 
valores de acidez libre, absorbancia en el UV, índice de peróxidos, estabilidad 




oxidativa, contenido en ácidos grasos y en Ts en función del contenido de fenoles 
en la muestra de partida, así como la evolución de estos valores con el tiempo de 
envejecimiento acelerado. A su vez, se estudiará la transformación 
experimentada por los compuestos fenólicos durante todo el proceso de 
oxidación mediante HPLC-MS. Estas mismas muestras serán también analizadas 
mediante infusión directa en el MS, y mediante una matriz de sensores MOS con 
el fin de poderlas clasificar en función de su estado oxidativo. 
 Por último, se construirán modelos de MLR con el fin de predecir el 
contenido de OFAs mediante el análisis de diversas muestras de aceite de oliva, 





























3.1. Reactivos y materiales 
 
3.1.1. Patrones 
Se usaron los siguientes estándares: α-, γ-, δ-T y α-T-AcO (Sigma, St. 
Louis, MO, USA), eritrodiol (Fluka, Buchs, Suiza), β-sitosterol (mezcla de 75% 
de β-sitosterol y 10% de campesterol), ergosterol, stigmasterol (Acros Organics, 
Morris Plains, NJ, USA), colesterol (Aldrich, Milwaukee, WI, USA) y lanosterol 
(Maybridge Chemical Co., Cornwall, Reino Unido). 
Por otro lado, se usaron los siguientes patrones de alcoholes lineales: 1-
octadecanol (C18, Fluka), 1-hexadecanol (C16), 1-docosanol (C22), 1-
tetracosanol (C24) y 1-hexacosanol (C26, Sigma), así como los siguientes 
aminoácidos: Ala, Asp, Cys, Glu, Gly, Gln, Leu, Val, Trp, Phe, Pro (Aldrich), 
Arg, Asn, His, Lys, Thr (Fluka), Met, Tyr (Merck, Darmstadt, Alemania), Ile 
(Guinama, Valencia, España) y Ser (Scharlau, Barcelona, España). Además, se 
empleó API, LUT, tricaproína, triheptadecanoína (Sigma) y 3,4-DHPAA (Fluka).  
 
3.1.2. Disolventes 
Se emplearon los siguientes disolventes de grado analítico: 1,4-butanodiol 
(Aldrich), acetona, EtOH, 1-propanol, 2-propanol, ACN, MeOH, THF, 1,4-
dioxano anhidro, diclorometano (Scharlau), éter dietílico, cloroformo (J.T. 
Baker, Deventer, Países Bajos), iso-octano (Fluka) y n-hexano (Riedel-de-Haën, 
Seelze, Alemania). 
 
3.1.3. Monómeros, agentes entrelazantes e iniciadores 
Para la preparación de columnas monolíticas se emplearon los siguientes 
reactivos: LMA, ODMA, LA, EDMA, BDDA, META (75% en agua), 




metacrilato de 3-(trimetoxisilil)propilo (silano binding), AIBN y LPO (Aldrich). 
 
3.1.4. Otros reactivos 
Anhídrido difénico (98%) (Aldrich), Sylon HTP (mezcla 3:1:9 de 
hexametildisilazano, trimetilclorosilano y piridina, Supelco, Bellefonte, PA, 
USA), BHT, Tris, urea (99,5%), yoduro potásico, OPA, NAC (Fluka), KOH 
(Probus, Barcelona), ácido bórico, HCl (37%), ácido acético (Panreac Química, 
Barcelona), NaOH, sulfato sódico anhidro, hidróxido amónico (Scharlau), NaCl 
(Carlo Erba, Milán, Italia), ácido cítrico, benzóxido sódico en alcohol bencílico, 
2,7-diclorofluoresceína (Sigma), tiourea (Riedel-de-Haën), ácido fórmico, 
fenolftaleína, tiosulfato sódico y almidón (Merck). 
El agua nanopura se obtuvo con un desionizador Barnstead (Sybron, 
Boston, MA, USA).  
Se utilizaron también placas de vidrio para TLC, recubiertas de gel de 
sílice sin indicador de fluorescencia de 0,25 mm de espesor (Merck). 
Para obtener columnas monolíticas se emplearon capilares de sílice 
fundida de 100 µm de ID y 375 µm de diámetro externo, con y sin recubrimiento 





Las muestras de aceites vegetales utilizadas en cada uno de los trabajos 
vienen especificadas en su correspondiente capítulo. Todas las muestras usadas 
son de origen botánico y geográfico, calidad y variedad genética garantizadas por 
los productores. En la mayoría de los casos, las muestras fueron adquiridas en 
supermercados de la zona o proporcionadas por los mismos productores y/o casas 




comerciales, tales como Coosur (Vilches, Jaén, España), Borges (Tàrrega, Lleida, 
España), Grupo Hojiblanca (Antequera, Málaga, España), Intercoop Olival 
(Almassora, Castellón, España), Cooperativa de Altura (Altura, Castellón) y 
OLEA. Sólo en algunos casos, las olivas fueron recogidas directamente del 
campo, obteniéndose el aceite mediante un molino de aceite Oliomio 150 (Tem, 
Tavarnelle Val di Pesa, Florencia, Italia). 
 
3.3. Preparación de muestras 
 
3.3.1. Ts 
La metodología de extracción de los Ts en los aceites se adaptó a partir de 
la bibliografía (Aturki, 2005). Para ello, 4 g de muestra se extraen dos veces con 
10 mL de una disolución metanólica de BHT (0,1%), y una vez más con 10 mL 
de MeOH/2-propanol 80:20 (v/v). Los extractos se agitan durante 30 s y se 
centrifugan a 8000 g durante 10 min. Los extractos se combinan y se llevan a 
sequedad en un rotavapor a 40 ºC. El residuo se disuelve en 1 mL de MeOH y se 
almacena a -20 ºC en viales color topacio. En todos los casos, se realizaron 3 
extractos de cada muestra. Posteriormente, estas disoluciones fueron diluidas con 
la fase móvil e inyectadas. 
 
3.3.2. Esteroles y alcoholes 
Los extractos de esteroles y alcoholes se obtuvieron siguiendo el 
procedimiento establecido por el Diario Oficial de las Comunidades Europeas 
(Reglamento (EEC) Nº 2568/91, anexos V y XIX). Dicho procedimiento consiste 
en la saponificación de 5 g de aceite diluido con 50 mL de una disolución 
etanólica de KOH 2 N. La saponificación se lleva a cabo calentando durante 20 
min bajo reflujo. Tras finalizar la saponificación, se añaden 50 mL de agua 




destilada. El contenido se transvasa a un embudo de decantación, donde se extrae 
3 veces con éter dietílico (la primera extracción con 80 mL, las demás con 70 
mL). Las tres fracciones etéreas se combinan en otro embudo de decantación, y 
se lava con agua destilada (50 mL cada vez) hasta que el agua de lavado presenta 
reacción neutra. Una vez eliminada el agua de lavado, la fracción etérea se seca 
con sulfato sódico anhidro y se filtra. Posteriormente los extractos se llevan a 
sequedad en un rotavapor. El residuo insaponificable resultante se disuelve en 2 
mL de cloroformo, y se procede a la separación de cada una de las familias de 
compuestos presentes en el extracto mediante TLC, empleando como fase móvil 
una mezcla de n-hexano/éter dietílico 60:40 (v/v). Una vez llevada a cabo la 
separación cromatográfica, la placa se pulveriza ligera y uniformemente con 2,7-
diclorofluoresceína. De las diversas bandas observadas en la Fig. 3.1, se 
transvasan con la ayuda de una espátula a otros recipientes por un lado la banda 
correspondiente a los esteroles, y por otro lado las bandas correspondientes a los 









Fig. 3.1. Fracción insaponificable de un aceite purificada mediante TLC. 




La banda de los esteroles se disuelve en 10 mL de éter dietílico y se filtra 
a través de un papel de filtro Whatman nº 1 (Whatman plc, Kent, Reino Unido) 
con la ayuda de un embudo Büchner. El filtrado se lleva a sequedad en un 
rotavapor. Cuando la muestra se analizó mediante CEC o mediante infusión 
directa en MS, el residuo se disolvió en 200 µL de 2-propanol (añadiéndose en el 
caso del análisis con MS un 1% de acetona), mientras que para la determinación 
de los esteroles mediante UPLC-MS y HPLC-MS se disolvió en 500 µL de 2-
propanol. Las disoluciones se almacenaron en viales de color topacio a -20 ºC, 
para posteriormente ser diluidas con la fase móvil e inyectadas. Cuando las 
muestras fueron analizadas mediante GC, el residuo se derivatizó con 200 µL del 
reactivo de silanización (Sylon HTP) y se inyectó. 
 Por otro lado, las 2 bandas correspondientes a los alcoholes se juntan, se 
suspenden en 4 mL de THF y se introducen en un tubo de 15 mL provisto de 
tapón roscado, al que se ha añadido previamente 0,45 g de anhídrido difénico y 
0,25 g de urea finamente molida. La reacción de esterificación que tiene lugar se 
ilustra en la Fig. 3.2. El tubo se agita y se mantiene durante 120 min en un baño 
termostático de aceite de silicona a 60 ºC. Una vez enfriado el tubo, se añaden 2 
mL de una mezcla 2:1 de MeOH/agua, conteniendo esta última hidróxido 
amónico 0,1 M. La suspensión se sonica durante 15 min y posteriormente se 
filtra a través de un filtro de nylon de 0,45 µm (Albet, Barcelona). La disolución 
obtenida se almacena a -20 ºC. 
 






Fig. 3.2. Reacción de esterificación con anhídrido difénico. 





El procedimiento de extracción de los aminoácidos se adaptó de la 
bibliografía (Hidalgo, 2001A). La precipitación de las proteínas se llevó a cabo 
partiendo de 40 g de aceite previamente mantenido a 18 ºC durante al menos 90 
min, a los que se adicionan 98 mL de acetona a 4 ºC, manteniéndose la mezcla a 
4 ºC durante 30 min más. Se filtra el conjunto a través de un filtro Whatman nº 1. 
Las proteínas precipitadas y retenidas en el papel se extraen en primer lugar con 
5 mL de THF, y posteriormente con 5 mL de 1,4-dioxano. Ambos extractos se 
combinan en un tubo de ensayo y se lleva a sequedad empleando una corriente de 
nitrógeno. El residuo resultante se disuelve en 100 µL de HCl, y se hidroliza 
durante 24 h a 110 ºC (Gimeno-Adelantado, 2002; Peris-Vicente, 2005). Tras 
enfriar, y con el fin de disolver los aminoácidos, se añade un 1 mL de HCl 0,1 M 
y 1 mL de EtOH al tubo de ensayo que contiene las proteínas hidrolizadas. La 
infusión directa de los aminoácidos en el espectrómetro de masas se realiza 
utilizando esta mezcla, tras la filtración de dicha disolución a través de un filtro 
de nylon de 0,45 µm. Por otra parte, en la determinación de aminoácidos 
mediante HPLC-UV-Vis, esta mezcla se somete a un proceso de derivatización 




























Fig. 3.3. Reacción de formación de isoindoles. 
 




Para ello, 100 µL de la mezcla de aminoácidos se disuelven en 1 mL del 
reactivo derivatizante, que está compuesto por 1,25 × 10
-2
 M OPA y 2,5 × 10
-2
 M 
NAC tamponado con ácido-bórico-borato a pH 9,5 (Concha-Herrera, 2005), 
dando lugar a sus respectivos isoindoles. El reactivo derivatizante se protege de 
la luz con papel de aluminio, almacenándose a 4 ºC, y renovándose 
semanalmente. 
 
3.3.4. Tratamiento de aceites para infusión directa en MS 
Para la infusión directa en el espectrómetro de masas, tanto las muestras 
de aceites de oliva de diferente calidad como las de EVOOs de diferentes 
variedades genéticas, se prepararon pesando la cantidad adecuada de aceite, 
diluyéndola en una proporción 1:50 (v/v) con una mezcla 1-propanol/MeOH 
85:15 (v/v) que contenía KOH 40 mM. Por otra parte, las muestras de EVOO 
previamente oxidadas se diluyeron en una proporción 1:4 (v/v) también con 1-
propanol/MeOH 85:15 (v/v), alcalinizando en este caso con hidróxido amónico 
40 mM. 
 
3.3.5. Compuestos fenólicos 
El procedimiento de extracción liquido-líquido utilizado para obtener la 
fracción fenólica de los aceites se adaptó del trabajo desarrollado por Carrasco-
Pancorbo y col. (2004). En primer lugar, se toman 50 g de aceite y se diluyen con 
50 mL de n-hexano, adicionándose, cuando fue necesario, 200 µL de 3,4-
DHPAA (1000 mg L
-1
) como patrón interno. La disolución resultante se extrae 
sucesivamente con 4 porciones de 20 mL de MeOH/agua (60:40, v/v). Una vez 
combinados los extractos, se lleva a sequedad en un rotavapor a 40 ºC. El residuo 
obtenido se disuelve con 1 mL de MeOH/agua (50:50, v/v) y se filtra a través de 




un filtro de nylon de 0,45 µm. Posteriormente, esta fracción fenólica se diluye 
con la fase móvil y se inyecta. 
 
3.3.6. Eliminación de compuestos fenólicos del EVOO 
Para la eliminación de los compuestos fenólicos de los EVOOs se siguió 
el procedimiento descrito por Bonoli-Carbognin y col. (2008). En este 
procedimiento, se suspenden 35 g de muestra con 15 mL de una disolución de 
NaOH 0,5 M, y se centrifuga a 1000 g durante 5 min, retirándose la fase acuosa 
que contiene los compuestos fenólicos. El proceso global de eliminación se repite 
un total de 4 veces. La fracción lipídica se lava 2 veces con sendos volúmenes de 
10 mL de HCl 0,5 M, y posteriormente se realizan 4 lavados de 15 mL cada uno 
con una disolución acuosa de NaCl saturada, centrifugándose también en este 
caso a 1000 g durante 5 min después de cada lavado. La fracción oleosa se seca 
con sulfato sódico anhidro y se filtra con succión a vacío, quedando finalmente el 
aceite exento de compuestos fenólicos. 
 
3.3.7. Ácidos grasos 
Para el análisis de ácidos grasos mediante GC-FID se siguió el 
procedimiento establecido por Bendini y col. (2006), en el que se obtienen los 
ésteres metílicos de los ácidos grasos al mezclar 0,05 g de aceite diluidos en 2 
mL de n-hexano con 1 mL de una disolución metanólica de KOH 2 N.  
 
3.3.8. OFAs 
Para la obtención de los OFAs se siguió el procedimiento descrito en la 
bibliografía (Rovellini, 2004). Los OFAs, obtenidos tras la transesterificación del 
aceite con 1 M de benzóxido sódico en alcohol bencílico (ver Fig. 3.4), se 
determinaron mediante HPLC, empleándose tanto la espectroscopia UV-Vis 




como la MS como técnicas de detección. Como patrones internos se usaron 
tricaproína y triheptadecanoína. Los resultados se expresan como porcentaje 
másico de OFA total, expresado como heptadecanoato de bencilo por 100 g de 
aceite. Por otra parte, el caproato de bencilo se usa como control interno del 
















Fig. 3.4. Transesterificación de los ácidos grasos.  
 
3.3.9. Otros parámetros analíticos 
Se han hecho determinaciones del grado de acidez y del índice de 
peróxidos. También se llevó a cabo la medida espectrofotométrica en el UV del 
aceite, midiéndose la absorbancia a 232 y 270 nm (k232, k270). Todos estos análisis 
se llevaron a cabo siguiendo los metódos descritos en el Diario de las 
Comunidades Europeas (Reglamento (EEC) Nº 2568/91, anexos II, III y IX, 
respectivamente).  
 
3.4. Tratamiento de columnas 
 
3.4.1. Acondicionado de columnas 
Antes de rellenar las columnas con las disoluciones que contienen las 
mezclas para la síntesis de monolitos, se procede a modificar la superficie interna 
del capilar de sílice. Esta operación tiene como objeto favorecer el anclaje 
covalente del monolito a dicha superficie interna. Para ello se siguió el 
procedimiento descrito por Fréchet y col. (Peters, 1997): 




Tras cortar 4 m de capilar se hicieron pasar sucesivamente, mediante la 
ayuda de una jeringa Hamilton conectada a una bomba de jeringa (kd Scientific, 
Holliston, MA, USA), las siguientes disoluciones a un caudal de 200 µL min
-1 
(salvo que se especifique lo contrario): 
1. Acetona, hasta ver aparecer algunas gotas a la salida del capilar, para 
asegurar la limpieza de la pared interna. 
2. Agua nanopura, hasta la eliminación completa de la acetona. 
3. NaOH 0,2 M, hasta observar pH básico a la salida del capilar.  
4. Agua nanopura, hasta eliminar el NaOH, para evitar cambios bruscos 
del pH al aplicar el siguiente tratamiento. 
5. HCl 0,2 M, hasta observar pH ácido a la salida del capilar.  
6. Agua nanopura, hasta pH neutro a la salida del capilar, para eliminar los 
restos de ácido. 
7. EtOH hasta olor persistente, con el fin de eliminar el agua y evitar la 
hidrólisis del silano-binding que se adiciona en la siguiente etapa. 
8. Disolución de silano-binding al 20% (m/v) en EtOH, acidulada con 
ácido acético hasta pH 5, a un caudal de 0,25 µL min
-1
 durante 60 min. 
9. Acetona, para eliminar el exceso de silano-binding. 
Se aplicó una corriente de nitrógeno para secar el capilar, dejándose en 
estas condiciones durante 24 h hasta completar la reacción de condensación de 
los grupos silanol con el silano-binding. Pasadas 24 h, se retiró la fuente de 
nitrógeno y se sellaron los extremos del capilar con sendos tapones, con el fin de 
evitar la hidrólisis de los enlaces siloxano. 
 
3.4.2. Preparación de columnas monolíticas 
Los monolitos se preparan mediante polimerización de mezclas de un 
monómero base (LMA, ODMA o LA), un agente entrelazantes (EDMA o 




BDDA), un monoméro con carga para generación del EOF (META), y 
disolventes porogénicos, siendo los empleados en esta tesis doctoral el 1,4-
butanodiol y el 1-propanol. Estas mezclas se preparan mediante la pesada de cada 
uno de sus componentes en una balanza analítica. 
Las mezclas se polimerizan mediante el empleo de diversos activadores, 
usándose tanto la ionización térmica como la fotoionización. Los iniciadores 
empleados fueron AIBN y LPO, ambos al 1% respecto al total de monómeros. 
Antes de iniciar la polimerización, y con el fin de eliminar el oxígeno disuelto de 
las disoluciones, éstas se sonican durante 10 min y se purgan con nitrógeno 
durante 10 min más. 
Los capilares, previamente pre-acondicionados, fueron cortados en trozos 
de 33,5 cm de longitud, rellenándose con las mezclas de polimerización un 
segmento de 8,5 o 25 cm de longitud. Una vez rellenos los segmentos, se sellan 
los extremos del capilar mediante tapones y se procede a la polimerización. 
 Finalmente, en el caso de la polimerización térmica, los capilares rellenos 
se introdujeron en una estufa a 70 ºC durante 24 h, mientras que en la 
fotopolimerización los capilares se sometieron a una irradiación de 0,9 J/cm
2
 
durante 10 min dentro de una cámara UV (ver sección 3.5.1 para sus 
especificaciones). 
Una vez terminada la polimerización, se cortaron ligeramente los 
extremos de las columnas resultantes para liberar restos adheridos a los tapones, 
y garantizar la homogeneidad del relleno.  
 A continuación, las columnas se desobstruyeron con MeOH y la ayuda de 
una bomba de HPLC, eliminando tanto los disolventes porogénicos como los 
posibles monómeros sin reaccionar y oligómeros no incorporados a la estructura 
del monolito. Posteriormente, a las columnas polimerizadas térmicamente, se les 
practicó una ventana de detección en posición adyacente al material monolítico, 




eliminando el recubrimiento externo del capilar con ayuda de una fuente de calor, 
mientras que en las columnas iniciadas con radiación UV no fue necesario 
practicar la ventana de detección, ya que su construcción requiere el uso de un 
capilar transparente a la radiación UV-Vis. A continuación, se cortaron las 
porciones de capilar necesarias para ajustar la posición de la ventana óptica a 8,5 
cm de uno de los extremos, y también para que la longitud total del capilar fuera 
de 33,5 cm. Cortar un extremo también garantiza una sección transversal del 
monolito perpendicular al eje longitudinal del capilar en dicho extremo. 
Finalmente, antes de la inyección de estándares o muestras, se hace pasar fase 
móvil a través del capilar durante 30 min. 
 
3.5. Instrumentación y condiciones de trabajo 
 
3.5.1. CEC 
Los ensayos de CEC se realizaron con un equipo de electroforesis capilar 
Agilent, modelo HP
3D
 (Agilent Technologies, Waldbronn, Alemania), dotado de 
un DAD, y de un sistema auxiliar capaz de suministrar hasta 10 bar de presión 
externa de nitrógeno sobre ambos extremos del capilar simultáneamente. La 
presurización del capilar es importante para evitar la aparición de burbujas que 
cortarían el paso de corriente eléctrica por el mismo. Para la adquisición de los 
datos se utilizó el software Chemstation (Rev. A.10.01, Agilent).  
Con el fin de proceder a su acondicionado, la columna se colocó en el 
equipo de CEC y se equilibró con la fase móvil a 25 ºC, incrementándose el 
voltaje progresivamente en el rango de 5 a 25 kV, presurizando en todo momento 
ambos viales a 10 bares, hasta observar una señal analítica y una corriente 
estables. Esta etapa de equilibrado tuvo una duración de 45-60 min, dependiendo 
de las características de flujo de cada columna. Para los ensayos de CEC se 




empleó, cuando fue necesario, una muestra de tiourea como marcador del EOF, 
además de los correspondientes estándares (Ts, esteroles o fenoles).  
En la determinación de Ts, las separaciones se llevaron a cabo a +15 kV. 
Los patrones y las muestras se inyectaron electrocinéticamente, aplicando un 
voltaje de +20 kV durante 3 s. La detección se llevó a cabo a las longitudes de 
onda de 205 y 295 nm, empleándose como longitud de onda de referencia 450 ± 
80 nm. Se utilizaron columnas monolíticas con una longitud de lecho de 8,5 cm. 
Para la determinación de esteroles, las separaciones se llevaron a cabo a 
+20 kV. Los patrones y los extractos de las muestras se inyectaron 
electrocinéticamente, aplicando un voltaje de +10 kV durante 2 s. La detección 
se llevó a cabo a 210 nm (longitud de onda de referencia 450 ± 80 nm), usándose 
también en este caso columnas con 8,5 cm de lecho monolítico. 
Por último, para la determinación de compuestos fenólicos las 
separaciones se llevaron a cabo a -10 kV, siendo los extractos fenólicos 
inyectados electrocinéticamente a -20 kV durante 3 s. La detección se llevó a 
cabo a 280 nm (longitud de onda de referencia, 450 ± 80 nm). En este caso, se 
utilizaron columnas monolíticas con una longitud total de lecho de 25 cm. 
Para polimerizar las columnas por fotoionización, los capilares se 
introdujeron en una cámara UV (modelo CL1000) de UVP Inc. (Upland, CA, 
USA), equipada con 5 lámparas UV (5 × 8 W, 254 nm).  
La morfología de los materiales monolíticos se estudió mediante el 
empleo de un microscopio electrónico de barrido Hitachi modelo S-4100 
(Ibaraki, Japón), provisto de un sistema de captación de imágenes EMIP 3.0. 
Previamente, se metalizó la superficie de las columnas con un depósito de oro y 
paladio. Para ello, se utilizó un recubridor por pulverización BIORAD modelo 
SC-500 (Hemel Hempstead, Reino Unido). 
 





Los estudios empleando nano-LC se realizaron con un cromatógrafo 
líquido modelo 1200 Series (Agilent), dotado de un desgasificador, una nano-
bomba y un DAD con una micro-celda de flujo. La columna se acopló 
directamente a un inyector de 10 nL equipado con una válvula pneumática 
(Valco, Schenkon, Suiza). La detección se llevó a cabo a 295 ± 16 nm 
(tomándose como longitud de onda de referencia 360 ± 100 nm). En todos los 
casos, se trabajó con un caudal de 0,5 µL min
−1
. La separación de Ts se estudió 
con 2 columnas monolíticas diferentes, en concreto con una columna de sílice 
Chromolith CapRod RP-18 (150 × 0,1 mm, Merck) y con una columna de 
metacrilato de 20 cm desarrollada por nosotros en el laboratorio. 
 
3.5.3. UPLC-MS 
Los ensayos con UPLC se llevaron a cabo con un cromatógrafo líquido 
ultra rápido dotado de una bomba binaria (Waters, Mildford, MA, USA). La 
separación de los esteroles se llevó a cabo con una columna C18 (ACQUITY 
UPLC BEH, 50 × 2,1 mm, 1,7 µm, Waters). Las condiciones cromatográficas 
óptimas fueron las siguientes: volumen de inyección, 15 µL; temperatura de la 
columna, 10 ºC; caudal 0,8 mL min
-1
. Como fase móvil se utilizaron mezclas 
ACN/agua conteniendo 0,01% de ácido acético. La elución se llevó a cabo 
mediante un gradiente lineal de 80 a 100% ACN durante 0,5 min, seguido de 
elución isocrática con 100% ACN durante 4,5 min más. Como sistema de 
detección se utilizó un espectrómetro de masas SQD (Waters) dotado de una 
fuente de ionización APCI, con la que se trabajó en modo ion positivo. Los datos 
se registraron en el modo SIR. Los parámetros óptimos de la fuente APCI, 
obtenidos automáticamente usando el software Waters Intellistar (Waters), 
fueron los siguientes: voltaje de la corona, 4 kV; temperatura de la fuente, 120 




ºC; temperatura del gas de desolvatación, 400 ºC a un caudal de 750 L/h. Se 
utilizó nitrógeno como gas de desolvatación, que se obtuvo con un generador de 
nitrógeno Domnick Hunter (Gateshead, Reino Unido). El voltaje de cono óptimo 
para cada uno de los esteroles se obtuvo al inyectar 1 µg mL
-1
 de cada uno de los 
patrones, hasta que se obtuvieron las mejores condiciones instrumentales; el 
valor óptimo para todos los patrones fue de 30 V.  
 
3.5.4. Espectroscopia FTIR 
Para el análisis por espectroscopia FTIR de aceites vegetales de diferente 
origen botánico, se utilizó un espectrofotómetro FTIR Nicolet Nexus (Thermo 
Electron Corporation, Waltham, MA, USA). Las medidas se realizaron con una 
resolución de 4 cm
-1
 y un promedio de 32 barridos, midiéndose la absorbancia de 
los espectros desde 4000 a 500 cm
-1
. Para ello, una pequeña cantidad de los 
aceites (≈ 2 µL) se depositó entre 2 discos de KBr, que se limpian entre muestras 
con n-hexano y acetona. El análisis de los datos se llevó a cabo usando el 
software EZ OMNIC 7.3 (Thermo Electron Corporation). 
Por otra parte, para el análisis por espectroscopia FTIR de EVOOs de 
diferente variedad genética, se utilizó un espectrofotómetro Jasco 4100 tipo A 
(Jasco, Easton, MD, USA) dotado de un accesorio ATR (modelo PRO410-S, 
Jasco). La óptica IR de este accesorio incluye un cristal de reflexión de ZnSe. 
Las medidas se realizaron a temperatura ambiente con una resolución de 2 cm
-1
 y 
un promedio 15 barridos, midiéndose la absorbancia de los espectros desde 4000 
a 600 cm
-1
. De cada muestra, se depositan unos 20 µL en la superficie del cristal 
del ATR, midiéndose la absorbancia respecto a un blanco obtenido a partir de la 
celda sin muestra. Entre muestras, el cristal del ATR se limpió con un pañuelo de 
celulosa empapado de n-hexano, luego se limpió con acetona y posteriormente se 
secó. El análisis de los datos se llevó a cabo usando el software Spectra Manager 




version 2.07.00 (Jasco). 
 Por último, para el análisis por espectroscopia FTIR de aceites de oliva 
previamente oxidados, se utilizó un espectrofotómetro FTIR Tensor 27
TM
 
(Bruker Optics, Milán, Italia), dotado de un interferómetro Rocksolid
TM
, y de un 
sistema de detección DigiTect
TM
 acoplado a un accesorio ATR (Specac Inc., 
Woodstock, GA, USA), que incluye un cristal de reflexión de ZnSe. Las medidas 
de la absorbancia se realizaron a temperatura ambiente con una resolución de 4 
cm
-1
 y un promedio de 32 barridos, registrándose los espectros desde 4000 a 700 
cm
-1
. Para cada muestra, se depositan uniformemente 1 – 1,5 mL del aceite a lo 
largo de toda la superficie del cristal del ATR, obteniéndose también los 
espectros con respecto a un blanco. Entre una muestra y la siguiente, el cristal del 
ATR se limpió tal y como se ha especificado en el párrafo anterior. El análisis de 
los datos se llevó a cabo usando el software OPUS r. 6.0 (Bruker Optics).  
 
3.5.5. Infusión directa en MS 
Los estudios realizados para el análisis de muestras mediante MS por 
infusión directa se realizaron con un espectrómetro de masas provisto de un 
analizador de trampa iónica (serie HP 1100, Agilent), así como de las tres 
interfaces más habituales: ESI, APPI y APCI. La interfaz a utilizar se seleccionó 
dependiendo del analito a analizar. Para infundir las muestras en el 
espectrómetro, se utiliza una bomba de jeringa. El caudal de infusión empleado 




). Entre muestra y muestra se 
realizó un lavado del sistema infusor, empleando en cada caso el disolvente 
usado para diluir la muestra. En todos los casos, se usó nitrógeno con una pureza 
superior al 99,5% como gas de nebulización y de secado (Gaslab NG LCMS 20 
generator, Equcien, Madrid, España). La carga máxima de la trampa de iones fue 




de 3 × 104 cuentas y el tiempo máximo de acumulación de 300 ms. En todos los 
casos, la señal se promedió durante 1 min. 
En la determinación de esteroles, se utilizaron dos interfaces, ESI y APPI. 
Las condiciones de trabajo para la interfaz ESI fueron: presión del gas de 
nebulización, 15 psi; caudal del gas de secado, 12 L min
-1
 a 365 ºC; voltaje del 
capilar, -4,5 kV; voltajes de las máscaras (skimmers) 1 y 2, 25,9 V y 6,0 V, 
respectivamente, mientras que para la interfaz APPI fueron: presión del gas de 
nebulización, 15 psi; caudal del gas de secado, 12 L min
-1
 a 350 ºC; temperatura 
de vaporización, 275 ºC; voltaje del capilar, -4,4 kV; voltajes de las máscaras 1 y 
2, 24,0 V y 7,4 V, respectivamente. Se registró el espectro en el rango de m/z 
200-500 en modo ion positivo. El enfoque del espectrómetro se fijó a una 
relación m/z de 397 (ion [M+H-H2O]
+
del β-sitosterol).  
Por otro lado, las condiciones de trabajo para el estudio del perfil de 
aminoácidos, para el que se usó una interfaz ESI, fueron: presión del gas de 
nebulización, 25 psi; caudal del gas de secado, 8 L min
-1
 a 250 ºC; voltaje del 
capilar, 3,5 kV; voltajes de las máscaras 1 y 2, -26,8 V y -6,0 V, respectivamente. 
Se registró el espectro en el rango de m/z 50-200 en modo ion positivo. El 




Para el estudio del perfil de ácidos grasos de aceites de oliva de diferente 
calidad, así como para el estudio del perfil de ácidos grasos y compuestos 
fenólicos para EVOOs de diferentes variedades genéticas, las condiciones fueron 
las mismas que para el análisis de aminoácidos, excepto la temperatura y el 
caudal del gas de secado que fueron de 200 ºC y de 5 L min
-1
, respectivamente. 
En este caso, el espectro se registró en el rango de m/z 100 - 800 en modo ion 
negativo, enfocándose el equipo a una m/z de 181 (ion [M-H]
-
 del ácido oleico). 
Para el estudio de muestras oxidadas de EVOO se utilizó una interfaz 




APCI, siendo las condiciones de trabajo las siguientes: presión del gas de 
nebulización, 25 psi; caudal del gas de secado 5 L min
-1
 a 200 ºC; temperatura 
del vaporizador, 400 ºC; voltaje del capilar, 2,6 kV; voltajes de las máscaras 1 y 
2, -41,5 V y -7,6 V, respectivamente. En este caso, el rango del espectro 
registrado también fue m/z 100-800 en modo ion negativo, fijándose el enfoque 
del espectrómetro a una m/z de 181 (ion [M-H]
-
 del ácido oleico). 
 
3.5.6. GC 
Para la determinación de esteroles, se utilizó un cromatógrafo de gases, 
modelo HP-5890 dotado de un FID (Agilent). La separación se llevó a cabo 
mediante el empleo de una columna capilar HP-5 (30 m × 0,32 mm ID, 0,25 µm; 
J&W Scientific, Folsom, CA, USA). Las condiciones de trabajo, adaptadas del 
método oficial (Reglamento (EEC) Nº 2568/91, anexo V), fueron las siguientes: 
temperatura del horno, 263 ºC; razón de derivación, 1:10; temperatura del 
inyector, 290 ºC; temperatura del detector, 320 ºC y caudal del gas portador 
(hidrógeno), 30 mL min
-1
. 
Por otra parte, para la determinación de ácidos grasos, se utilizó un 
cromatógrafo de gases Clarus 500 (Perkin-Elmer, Waltham, MA, USA), también 
dotado de un FID. Para la separación de los analitos se utilizó una columna 
capilar de sílice fundida BPX70 (50 m × 0,22 mm ID, 0,25 µm) de SGE Forte 
(Palo Alto, CA, USA). Las condiciones de trabajo fueron las siguientes: rampa 
de temperatura, 140 ºC durante 5 min, luego 4 ºC min
-1
 hasta llegar a 240 ºC, 
manteniéndose esta temperatura durante 5 min más; temperatura del inyector, 










3.5.7. HPLC-UV-Vis y HPLC-MS 
Se ha utilizado un cromatógrafo líquido de la serie 1100 (Agilent), 
provisto de un desgasificador, una bomba cuaternaria, un compartimento 
termostatizador de columnas, un inyector automático y un DAD. En algunos 
casos, conjunta o alternativamente al DAD, también se utilizó como sistema de 
detección un espectrómetro de masas. En todos los casos, el tratamiento de los 
datos se llevó a cabo con el software ChemStation v.10.02 (Agilent). 
Para el análisis de alcoholes, la separación se llevó a cabo en una columna 
C8 con un relleno de partículas de sílice de tipo núcleo fundido (Ascentis-
Express, 150 × 4,6 mm ID, 2,7 µm, Supelco, Bellefonte, PA, USA). Las 
condiciones cromatográficas seleccionadas fueron las siguientes: volumen de 
inyección, 40 µL; temperatura de la columna, 25 ºC; caudal, 1 mL min
-1
. Como 
fase móvil se utilizaron mezclas ACN/agua conteniendo 0,01% de ácido acético. 
La separación se llevó a cabo mediante elución isocrática con 90% ACN durante 
25 min, seguida de un gradiente lineal de 90 a 100% ACN durante 10 min y de 
elución isocrática con 100% ACN durante 10 min más. La detección UV-Vis se 
realizó a 200 ± 10 nm, usándose como referencia la longitud de onda 360 ± 60 
nm. En este trabajo, se utilizó también la MS como técnica de detección, para lo 
cual se hizo uso de un espectrómetro de masas de trampa iónica Agilent HP 
1100, dotado de una interfaz ESI. Las condiciones de trabajo fueron las 
siguientes: presión del gas de nebulización, 35 psi; caudal del gas de secado, 7 L 
min
-1
 a 300 ºC; voltaje del capilar, 2,5 kV; voltajes de las máscaras 1 y 2, -41,0 V 
y -6,0 V, respectivamente. Se registró el espectro en el rango de m/z 300-800 en 
modo ion negativo. El enfoque del espectrómetro se fijó a una m/z de 605 (ion 
[M-H]
- 
del hemiéster difénico del alcohol C26). Al igual que para los trabajos de 
infusión directa en MS, se usó nitrógeno como gas de nebulización y de secado, 




siendo también la carga máxima de la trampa de iones de 3 × 104 cuentas, y el 
tiempo máximo de acumulación de 300 ms. 
Para mejorar la sensibilidad en la detección de los iones [M-H]
-
 de los 
hemiésteres en el espectrómetro de masas, se aumentó el pH del eluato antes de 
llegar al detector de masas. Para ello, se instaló una unión T entre el DAD y la 
interfaz ESI, haciéndose confluir el eluato procedente de la columna con una 
corriente de hidróxido amónico 0,01 M en agua a un caudal de 0,1 mL min
-1
. 
Para el análisis de aminoácidos, la separación se llevó a cabo en una 
columna C18 (Kromasil, 250 × 4 mm ID, 5 µm, Análisis Vínicos, Tomelloso, 
España). Las condiciones cromatográficas, adaptadas de la bibliografía (Beneito-
Cambra, 2009; Concha-Herrera, 2005), fueron las siguientes: volumen de 
inyección, 20 µL; temperatura de la columna, 25 ºC; caudal, 1 mL min
-1
. Como 
fase móvil se utilizaron mezclas ACN/agua conteniendo 5 mM de ácido cítrico, 
cuyo pH se ajustó a 6,5 mediante la adición de NaOH. La elución se llevó a cabo 
mediante un gradiente lineal de 5 a 30% ACN durante 30 min, seguido de otro 
gradiente lineal de 30 a 50% ACN en 5 min más. La detección UV-Vis se realizó 
a 335 ± 10 nm, usándose como referencia la longitud de onda 450 ± 30 nm.  
Para la determinación de esteroles, la separación se llevó a cabo con una 
columna C18 (Atlantis, 100 × 3 mm ID, 3 µm, Waters). Las condiciones 
cromatográficas fueron las siguientes: volumen de inyección, 20 µL; temperatura 
de la columna, 25 ºC; caudal, 1 mL min
-1
. Como fase móvil se utilizaron mezclas 
ACN/agua conteniendo 0,01% de ácido acético. La elución se llevó a cabo 
mediante un gradiente lineal de 90 a 100% ACN durante 10 min, seguido de 
elución isocrática con 100% ACN durante 2 min más. Como sistema de 
detección se utilizó un espectrómetro de masas con trampa iónica Agilent HP 
1100, dotado de una interfaz APPI. Las condiciones de trabajo fueron las 
siguientes: presión del gas de nebulización, 15 psi; caudal del gas de secado, 12 






 a 350 ºC; temperatura del vaporizador, 275 ºC; voltaje del capilar, -1,9 
kV; voltajes de las máscaras 1 y 2, 25,9 V y 6,0 V, respectivamente. Se registró 
el espectro en el rango de m/z 200-500 en modo ion positivo. El enfoque del 
espectrómetro se fijó a una m/z de 397 (ion [M+H-H2O]
+
 del β-sitosterol). El 
resto de condiciones experimentales del espectrómetro de masas fueron iguales a 
las utilizadas para la determinación de alcoholes.  
 Para la determinación de OFAs, la separación se llevó a cabo con una 
columna C18 (Luna, 250 × 4,6 mm ID, 5 µm, Phenomenex, Torrance, CA, 
USA). Las condiciones cromatográficas, adaptadas del método oficial publicado 
por Norme Grassi e Derivati (Método NGD C-88, 2007), fueron las siguientes: 
volumen de inyección, 20 µL; temperatura de la columna, 25 ºC; caudal, 1 mL 
min
-1
. Como fase móvil se utilizaron mezclas ACN/agua. La elución se llevó a 
cabo mediante un gradiente lineal de 60 a 100% ACN durante 50 min, seguido de 
elución isocrática con 100% ACN durante 20 min más. La detección UV-Vis se 
realizó a 255 ± 10 nm, usándose como referencia la longitud de onda 500 ± 50 
nm. En este trabajo, se utilizó también la MS como técnica de detección, para lo 
cual se utilizó un analizador de masas de cuadrupolo simple HP 1100 Series de 
Agilent, dotado de una interfaz APCI. Las condiciones de trabajo fueron las 
siguientes: presión del gas de nebulización, 50 psi; caudal del gas de secado, 9 L 
min
-1
 a 350 ºC; temperatura del vaporizador, 300 ºC; voltaje del capilar, 3 kV; 
corriente de la corona, 4 µA; voltaje de fragmentación, 60 V. Se registró el 
espectro en el rango de m/z 300-500 en modo ion positivo.  
 Para la separación de compuestos fenólicos, se utilizó una columna C18 
(Luna, 250 × 3 mm ID, 5 µm) con una precolumna C18, ambas de Phenomenex. 
En este caso, las condiciones cromatográficas fueron: volumen de inyección, 10 
µL; temperatura de la columna, 25 ºC; caudal, 0,5 mL min
-1
. Como fase móvil se 
utilizaron mezclas ACN/agua conteniendo 0,5% de ácido fórmico. La elución se 




llevó a cabo siguiendo el gradiente descrito por Carrasco-Pancorbo y col 
(2007B). La detección UV-Vis se realizó a 240, 280 y 330 nm. En este trabajo, se 
utilizó también la MS como técnica de detección, para lo cual se dispuso de un 
analizador de masas de cuadrupolo simple (Agilent), dotado de una interfaz ESI. 
Las condiciones de trabajo fueron las siguientes: presión del gas de nebulización, 
50 psi; caudal del gas de secado, 9 L min
-1
 a 350 ºC; voltaje del capilar, 3 kV. El 
espectro se registró en el rango de m/z 50-800 en modo ion positivo.  
Para la determinación de Ts, se utilizó una columna Luna CN 100 A (150 
× 4,6 mm ID, 5 µm, Phenomenex). En este caso, las condiciones cromatográficas 
fueron: volumen de inyección, 10 µL; temperatura de la columna, 25 ºC; caudal, 
1 mL min
-1
. La separación se llevó a cabo mediante eluación isocrática con n-
hexano/diclorometano (95:5), realizándose la detección UV-Vis a 295 nm. 
 
3.5.8. Nariz electrónica 
Tanto para el análisis de muestras de aceites conteniendo los defectos 
sensoriales didácticos proporcionados por el IOC, como para el análisis de 
aceites de oliva previamente oxidados, se ha utilizado una nariz electrónica (EOS 
507, Sacmi Imola S.C., Imola, Bolonia, Italia) dotada de un compartimento de 6 
sensores MOS y un automuestrador (modelo HT500H) con carrusel para 10 
muestras, que se conecta a un sistema que contiene carbón y sílice activa para 
eliminar la humedad ambiental. El sistema se completa con un ordenador portátil 
para la adquisición y análisis de los datos obtenidos. Los 6 sensores utilizados 
fueron: sensor 1 (SnO2), sensor 2 (SnO2 + SiO2), sensores 3, 4 y 5 (SnO2 
catalizado con Au, Pt y Pd, respectivamente) y sensor 6 (WO3). Durante el 
análisis, los sensores se mantienen en un rango de temperatura comprendido 
entre 350 – 450 ºC, mientras que las muestras se mantienen a una temperatura 
controlada de 37 ºC. 




Las condiciones experimentales para el análisis de las muestras, fueron 
adaptadas de Camurati y col. (2006). En primer lugar, se pesan 15 g de aceite y 
se introducen en un vial de Pyrex de 100 mL con tapón provisto de silicona. La 
respuesta de los 6 sensores para una muestra de aceite de oliva se observa en la 
Fig. 3.5. Como podemos observar en la figura, la señal se puede dividir en 4 
fases:  
(A) Acondicionado, constituido por un periodo de 25 min durante el que 
se asegura una línea base constante. 
(B) Pre-inyección, durante la cual las muestras se incuban a 37 ºC durante 
7 min. 
(C) Ciclo de medida, durante el cual, mediante una jeringa automática, se 
muestrean los compuestos volátiles recogidos en el espacio de cabeza del 
aceite. Estos compuestos son bombardeados hasta la superficie de los 
sensores durante 2 min, tiempo durante el cual se registra la señal 
proporcionada por cada uno de los sensores; en esta fase, los sensores son 
expuestos a un flujo constante de aire exento de humedad de 50 sccm, con 
el fin de obtener de nuevo la línea base. 
(D) Recuperación, etapa compuesta por un periodo de 7 min necesaria 
para conseguir de nuevo las condiciones iniciales de los sensores.  
Los datos obtenidos de la nariz electrónica se adquieren y se analizan con 
el paquete estadístico “Nose Pattern Editor” (Sacmi Imola S.C.). Este programa 
permite extraer los datos con diferentes algoritmos, tales como el “classical 
feature” o el “classical after feature”. 
En el algoritmo “classical feature”, la respuesta extraída de cada uno de 
los sensores, X,  se define como: 
 
X = p1/ p0           (1) 




donde p0 es la resistencia inicial del sensor en contacto con el aire (ver Fig. 3.5) y 
p1 es la resistencia del sensor en presencia de los compuestos volátiles 
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Fig. 3.5. Respuesta de los 6 sensores para una muestra de aceite de oliva obtenida 
con el algoritmo “classical feature”: (A) acondicionado; (B) pre-inyección; (C) 
ciclo de medida; (D) recuperación. 




Por otro lado, en el algoritmo “classical after feature”, la respuesta 
extraída de cada uno de los sensores viene definida por: 
 
X = p1/ p2              (2) 
 
donde p1 es la resistencia del sensor en presencia de los compuestos volátiles 
bombeados desde el espacio de cabeza del aceite (ver Fig. 3.6) y p2 es la 
























Fig. 3.6. Respuesta de uno de los sensores para una muestra de aceite de oliva 
extraída con el algoritmo “classical after feature”: (A) acondicionado; (B) pre-
inyección; (C) ciclo de medida; (D) recuperación. 
 
3.5.9. OSI 
Para el medir el estado de oxidación de los aceites de oliva, se utilizó un 
OSI de ocho canales (Omnion, Decatur, IL, USA). Tal y como se ha explicado en 
la sección 1.2.5.2, se hace pasar una corriente de aire purificado con un flujo de 
120 mL min
-1
 a través de 5 g de aceite, que se calientan a 110 ºC. El efluente de 
este aire se burbujea a través de un tubo que contiene agua desionizada, 




incrementando la conductividad del agua. Tal y como se ha indicado 
anteriormente, la estabilidad oxidativa viene expresada como tiempo de 
inducción en horas. 
 
3.6. Análisis sensorial 
 
 El análisis sensorial se realizó según la normativa Europea publicada en el 
anexo XII del Reglamento (EEC) Nº 2568/91. Los análisis se llevaron a cabo por 
10 catadores profesionales del panel de cata del Departamento de Ciencias de los 
Alimentos de la Universidad de Bolonia (reconocido por el Ministerio de la 
política agrícola, alimentaria y forestal de Italia el 20 de julio de 2006). Los 
catadores usaron una hoja de perfil (Cerretani, 2007) que contenía un listado con 
los defectos sensoriales que se pueden encontrar normalmente en los aceites de 
oliva virgen (avinado-avinagrado, atrojado, mohoso, sedimento fangoso-borras, 
rancio, otros), así como las siguientes percepciones positivas: frutado verde o 
maduro, hoja, hierba, alcachofa, tomate, almendra, manzana, otros). Los 
catadores cuantificaron sus percepciones tanto de los defectos como de las 
percepciones positivas en una escala que iba del 0 al 5. Posteriormente, se 
calculó la media, la mediana y la desviación estándar (Reglamento (EC) Nº 
640/08) para cada uno de los atributos. Sólo cuando el valor de la desviación 
estándar fue menor del 20% se tomó como válido el análisis, repitiéndose cuando 
fue mayor del 20%. 
 Por otro lado, el panel de catadores también estableció el umbral sensorial 
de los diversos defectos (avinado-avinagrado, atrojado, mohoso, sedimento 
fangoso-borras, rancio). Para ello, se utilizaron los defectos didácticos 
proporcionados por el IOC. El jefe del panel prepara una serie de 12 a 15 
muestras para cada uno de los defectos, haciendo diluciones sucesivas de los 




defectos didácticos en aceite de girasol (aceite exento de defectos), hasta que el 
defecto ya no se percibe. Posteriormente, se realizan ocho ensayos de 
comparación entre estas muestras que contienen defecto y un blanco, con el fin 
de determinar el valor umbral de percepción de ese defecto. Después de cada 
ensayo, el catador debe de decir si a su juicio ambas muestras son iguales o no. 
Una vez realizadas todas las catas, el jefe del panel anota las respuestas correctas 
de los catadores para cada uno de los niveles de concentración y los expresa 
como un porcentaje. Se elabora un gráfico que representa las concentraciones 
(eje x) frente al porcentaje de respuestas correctas de los catadores (eje y), y 
mediante interpolación en la curva, se determina el valor umbral, que es la 
concentración a un porcentaje de acierto del 75%. 
 
3.7. Tratamiento de variables para análisis estadístico 
 
Debido a la variabilidad asociada al tratamiento de la muestra antes de su 
inyección y/o a otras posibles fuentes de varianza que pueden también afectar a 
las variables experimentales, éstas se sometieron a un proceso de normalización. 
Se probaron 2 procedimientos de normalización diferentes. En el procedimiento 
de normalización A, el valor de la variable original (área, intensidad de pico, etc) 
se dividió por la suma de los valores de todas las variables originales. En el 
procedimiento de normalización B, el valor de cada una de las variables 
originales se dividió por el valor de todas las demás variables originales para 
obtener así cocientes entre pares de variables, evitando en todos los casos 
duplicados. Así por ejemplo, para un espectro con 12 picos utilizados como 
variables, el valor de cada una de las 12 áreas se dividió por el valor de las 11 
áreas restantes, obteniéndose en este caso un total de (12 x 11)/2 = 66 variables 
normalizadas. 




 Una vez obtenidas las variables normalizadas, y dependiendo del objetivo 
(clasificar, cuantificar, explorar) se aplicaron diversas técnicas estadísticas, tales 
como LDA, ANN, MLR y PLSR. El tratamiento de los datos se llevó a cabo 
mediante las herramientas programadas en Microsoft Excel y en los paquetes 
estadísticos SPSS (v. 12.0.1, SPSS Inc., Chicago, IL, USA), The Unscrambler (v. 
7.6, CAMO Technologies Inc., Bergen, Noruega) y STATISTICA Neural 
Networks (v. 4.0, Statsoft Inc., Tulsa, USA). En todos los casos, los modelos 
construidos fueron validados por el método leave-one-out. Siempre que no se 
indique lo contrario, los modelos de LDA y MLR se construyeron mediante el 
modelo de selección de variables por pasos sucesivos, usándose los valores de 
probabilidad de F de entrada y F de salida de 0,05 y 0,1, respectivamente. En el 
caso del ANN, la red se construyó con 3 capas de nodos o perceptrones, 
entrenándose con un algoritmo de aprendizaje de retro-propagación. Por otro 
lado, en todos los modelos de regresión se realizó un análisis de los residuos, 






















DEVELOPMENT OF METHODS FOR  
THE DETERMINATION OF TS, T3S  
AND STEROLS IN VEGETABLE OILS  





4.1. Determination of Ts by CEC using methacrylate monolithic columns 
 
The aim of this study was to develop a CEC method for the determination 
of Ts and T3s in edible oils using methacrylate ester-based monolithic columns. 
The potential of this method to evaluate olive oil adulteration with lower-cost 
oils of a different botanical origin was also investigated. For these purposes, the 
following vegetable oils were used: soybean, sunflower, grapeseed, EVOO 
(Coosur), hazelnut (Guinama), corn (Hacendado) and red palm (Blue Bay). 
Stock solutions of 2000 µg mL-1 of the T standards described in section 
3.1.1 were prepared in MeOH with 0.1% w/v BHT, and stored at -20ºC in amber 
vials. Working solutions were prepared daily by dilution of the stock solutions 
with the mobile phase. Thiourea was also added as EOF marker. 
Methacrylate ester-based capillary monolithic columns were prepared 
from polymerization mixtures constituted by LMA, EDMA, 1,4-butanediol, 1-
propanol and AIBN as thermal initiator. META was also added to generate the 
EOF.  
 
4.1.1. Influence of pore size 
Since the pore size and the surface area of the monoliths were highly 
dependent on the concentration of 1,4-butanediol in the polymerization mixture, 
different polymerization mixtures were prepared in order to examine the 
influence of pore size on the separation of Ts. For this purpose, the 1,4-
butanediol/1-propanol ratio was modified, keeping the proportion of monomers 
to pore-forming solvents fixed at 40:60 wt%. The content of 1,4-butanediol in the 
polymerization mixture was varied from 10 to 25 wt%. Below this range (with 
less than 10 wt% 1,4-butanediol), small pore sizes (< 125 nm), clearly unsuitable 




for any flow-through applications, were obtained, whereas with more than 25 
wt% 1,4-butanediol, the components of the polymerization mixture were not 
completely dissolved. 
Therefore, a monolith constructed using 10 wt% 1,4-butanediol was first 
used. The mobile phase composition used in these experiments was 95:5 (v/v) 
MeOH - 5 mM Tris at pH 8.0. As shown in Fig. 4.1, the monolithic column 
produced with 10 wt% 1,4-butanediol showed the highest resolution of the 
analytes; however, separation times were too long (> 35 min). With 12 wt% 1,4-
butanediol, baseline separations of the successive T pairs were achieved within 
19 min. With 15 wt% 1,4-butanediol, the α-T/α-T-AcO pair was poorly resolved. 
Monolithic columns prepared with 20 wt% or higher 1,4-butanediol contents 
were unable to resolve all the analyte pairs, even when the MeOH percentage in 
the mobile phase was reduced from 95% to 90% (data not shown).  
When these phases were examined by SEM (Fig. 4.2), an increase of both 
the macropore size and the dimensions of the globules at increasing 1,4-
butanediol percentages was observed. Thus, the best resolution was obtained 
with the lowest 1,4-butanediol content. This monolithic phase also showed the 
smallest pore size and the highest surface area. Then, the monolithic column 
obtained with 12 wt% 1,4-butanediol was selected as the best compromise 
between resolution and analysis time. 
 












































































Fig. 4.1. Influence of the percentage of 1,4-butanediol in the polymerization 
mixture on the CEC separation of Ts: (A) 10, (B) 12, (C) 15 and (D) 20 wt% 1,4-
butanediol. Working conditions: Mobile phase, 95:5 (v/v) MeOH - 5 mM Tris at 
pH 8.0; electrokinetic injection, 20 kV for 3 s; separation voltage, 15 kV. Peak 




Fig. 4.2. SEM micrographs of the LMA monolithic materials prepared with (A) 10, 
(B) 12, and (C) 20 wt% 1,4-butanediol in the polymerization mixture, respectively. 
The bar lengths stand for 2.5 µm.  




4.1.2. Influence of mobile phase composition 
The influence of the MeOH concentration in the mobile phase was also 
studied. For this purpose, 90:10, 95:5 and 99:1 (v/v) mixtures of MeOH-aqueous 
buffer at pH 8 were tried. The results are shown in Fig. 4.1B and in Fig. 4.3. 
Resolution decreased when the concentration of MeOH increased; however, 
resolution of all the peak pairs was still higher than 1.5 with the 99:1 mixture, 
except for the α-T/α-T-AcO pair which gave R = 1.3. Efficiencies also increased, 
and analysis time largely decreased, when the MeOH content in the mobile phase 
increased from 90 to 99%. With 99:1, efficiencies within the 4200-65000 
plates/m were obtained. This mobile phase was selected as the best compromise 
between resolution and analysis time (less than 10 min). 
 






































Fig. 4.3. Influence of the MeOH content in the mobile phase on the separation of 
Ts: (A) 90:10 and (B) 99:1 MeOH-aqueous buffer (5 mM Tris at pH 8). The 
monolithic capillary column was prepared with 12 wt% 1,4-butanediol in the 
polymerization mixture. Other experimental conditions as in Fig. 4.1. 
 




4.1.3. Quantitation studies and application to real samples 
Intra- and inter-day repeatabilities in the selected conditions were obtained 
by injecting a mixture containing 25 µg mL-1 of each T (Table 4.1). The mixture 
was injected eight times per day during three consecutive days. The column-to-
column reproducibility was also tested by repeating the same number of 
injections on three monolithic columns, which were prepared with the same 
polymerization mixture. The reproducibility of EOF, retention times and peak 
areas are summarized in Table 4.1. As observed, the column-to-column 
reproducibilities of the retention times and peak areas were better than 4.5 and 
5.6%, respectively. About 100 injections of the standard mixture and 60 
injections of vegetable oil extracts were performed without the need of replacing 
the column, therefore, the stability of the columns was satisfactory. 
External calibration curves were constructed by injecting six standard 
solutions of each solute within 5-100 µg mL-1 range, and measuring the peak 
areas. Straight lines with r > 0.995 were obtained. The LODs, calculated for a 
signal-to-noise ratio of 3, are also shown in Table 4.1.  
The optimized method was applied to the determination of Ts in several 
oil samples (Table 4.2). α-T-AcO was not detected in any of the samples 
analyzed. Peak identification was performed by comparing the retention times 
and absorption spectra with those of the standards, and when necessary also by 
spiking the sample extracts with the standards. Additionally, standard addition 
calibration curves were obtained by adding increasing concentrations of the 
standards (up to 100 µg mL-1) to the extracts. A minimum of four additions were 
performed. The curves were linear with r > 0.992, and in all cases the slope of 
calibration curve did not differ significantly from that obtained with the external 
calibration method. Therefore, no matrix effect was observed. 
 




Table 4.1. Repeatability and column-to-column reproducibility of retention times 
and peak areas. 
 
 
Table 4.2. Contents of Ts in vegetable oils (mg/100 g). 
 
Oil α-T β-T + γ-T δ-T 
EVOO 12.2 1.12 ND a 
Refined corn 31.2 128 7.1 
Refined hazelnut 32.1 3.20 0.80 
Refined sunflower 60.0 3.83 1.50 
Crude red palm b 14.2 ND a ND a 
Refined grapeseed b 4.60 ND a ND a 
Refined soybean 23.1 162 80.4 
 
a ND = Not detected. 
b Quantitation performed with a mobile phase containing 93:7 MeOH-aqueous 
buffer (5 mM Tris, pH 8.0); the other results were obtained with 99:1 MeOH 
aqueous buffer. 
 
Representative electrochromatograms of EVOO, corn and soybean oil 
extracts are shown in Fig. 4.4. As shown in this figure, different  fingerprints of 
Ts were obtained according to the botanical origin of the oil. The monolithic 
Compounds Intra-day 
repeatability 
(n = 8) RSD, % 
 Inter-day 
repeatability 
(3 days) RSD, % 
 Column-to-column 
reproducibility 
(n = 3) RSD, % 
 LOD,  
µg mL-1 
 tR Peak area  tR Peak area  tR Peak area   
α-T 1.34 2.23  2.15 4.00  4.29 5.60  2.00 
γ-T 1.19 1.76  1.92 3.30  3.64 5.20  1.80 
δ-T 0.93 1.47  1.68 2.50  2.74 4.52  1.50 
α-T-AcO 1.65 2.54  2.76 4.20  4.56 6.20  2.30 
BHT 1.02 1.24  1.54 2.76  3.21 3.70  - 
EOF 0.64 0.96  1.22 2.35  2.28 3.20  - 




columns used in this work showed RP characteristics, being therefore unable to 
resolve the β-T and γ-T isomers. In this sense, these columns were not different 
from other RP-HPLC systems described in literature (Abidi, 1997 and 2000; 
Gimeno, 2000). Consequently, the sum of the concentrations of the two isomers 
is given in Table 4.2. The found concentrations of Ts were consistent with those 





























































Fig. 4.4. Electrochromatograms of (A) EVOO, (B) soybean and (C) corn oils. 
Mobile phase: 99:1 MeOH-aqueous buffer (5 mM Tris, pH 8.0). Other conditions 
as in Fig. 4.1, except the peak labeled as 4 which accounts for the sum of the β−Τ 
and γ-T isomers. 
 
Thus, α-T was the major T present in EVOO, while δ-T was not detected 
(Table 4.2 and Fig. 4.4A). In soybean oil, large quantities of β-T + γ-T and δ-T 




were observed (Table 4.2 and Fig. 4.4B). Thus, these Ts can be used to detect 
the presence of soybean oil in adulterated EVOO (Dionisi, 1995). By injecting a 
series of mixtures of these two oils, and using the δ-T peak area as an 
adulteration marker, the presence of 10% soybean oil in EVOO was clearly 
evidenced. As also shown in Table 4.2 and Fig. 4.4C, large quantities of β-T + γ-
T and small amounts of α-T and δ-T were present in corn oil. Hazelnut and 
sunflower oils showed α-T concentrations higher than those of the others Ts; 
however, since α-T also predominates in EVOO, this T is not a good tracer for 
hazelnut and sunflower oils in EVOO.  
Red palm and grapeseed oils constitute important sources of T3s (Choo, 
1996; Jee, 2002). Thus, these samples were analyzed to provide reference 
retention times and spectra for the identification of T3s. Using the RP mode, T3s 
eluted following the same order observed for the Ts (Abidi, 1999, 2001 and 
2002). In addition, the double bonds of the side-chain of T3s are not conjugated, 
thus, Ts and T3s have closely similar UV spectra. These features were employed 
to assign the additional peaks observed with the grapeseed and palm oils to T3s. 
Additionally, injections of these two oils, after spiking with the T standards, were 
performed.  
Using a 99:1 MeOH-aqueous buffer mobile phase, the peaks of Ts and T3s 
partially overlapped; however, an excellent resolution between the peaks of both 
series of compounds in these oil extracts was achieved by using a 93:7 MeOH-
aqueous buffer mixture (data not shown). Since T3s did not occur naturally in 
olive oil, their presence in a sample clearly indicate its adulteration with T3s-rich 
oils, such as grapeseed or palm oils. An electrochromatogram of an EVOO 
spiked with 10% palm oil is shown in Fig. 4.5. Although the β-T3 + γ-T3 pair was 
not resolved, the presence of several T3s was evidenced. 
 

































Fig. 4.5. Electrochromatogram of an EVOO containing 10% red palm oil. Peak 
identification: 6, δ-T3; 7, β-T3 + γ-T3; 8, α-T3. Mobile phase: 93:7 MeOH-aqueous 
buffer (5 mM Tris, pH 8.0). Other peaks and working conditions as in Fig. 4.1. 
 
4.2. Determination of Ts and T3s by nano-LC using a silica monolithic 
column 
 
In this work, a procedure for the determination of Ts and T3s in vegetable 
oils, using nano-LC with UV-Vis detection, was developed. For this purpose, a 
commercial C18 silica monolithic column was used. The vegetable oils 
employed in this study are specified in Table 4.3.  
Stock solutions of ca. 1500 µg mL-1 of T standards were also prepared in 
MeOH with 0.1% BHT (w/v) and stored at -20 ºC in amber vials. Working 
solutions were prepared daily by dilution of the stock solutions with the mobile 
phase. As indicated in section 3.3.1, three extracts were performed for each 








Table 4.3. Botanical origin, number of samples and brand of the oil samples used 
in this work. 
 







































a Oil produced in Spain from Serrana cultivar. 
b Oil produced in Italy from Brisighella cultivar.  
 
4.2.1. Optimization of the separation conditions 
In order to optimize T separation in terms of mobile phase composition, a 
test mixture composed of the α-, γ- and δ-T (ca. 300 µg mL-1) standards was 
used. According to literature (Gruszka, 2007), an 89:10:1 ACN/MeOH/water 
mixture (v/v/v) containing 0.2% acetic acid was first tried as mobile phase. 
Isocratic elution mode with a flow rate of 0.5 µL min-1 was used. As observed in 
Fig. 4.6A, this mobile phase was unable to resolve all the analyte pairs. In order 
to improve resolution, water content was progressively increased from 1 to 21%, 
keeping constant the acetic acid percentage. As shown in Fig. 4.6, an increase of 
analysis time was observed when the water content increased. 
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Fig. 4.6. Influence of water content in the mobile phase composition on the 
separation of T standards: (A) 89:10:1, (B) 84:9:7, (C) 75:8:17 and (D) 71:8:21 
ACN/MeOH/water (v/v/v) with 0.2% acetic acid. Other conditions: flow rate, 0.5 
µL min−1; wavelength detection, 295 nm. 
 
To evaluate the quality of T separation, efficiency and resolution values 
were calculated (see Fig. 4.7). As observed, both efficiency and resolution were 
highly dependent on the water content in the mobile phase. As shown in Fig. 
4.7A, a progressive increase in the efficiency values of T peaks was observed 
when the water content was increased, reaching a maximum at 19% water. In all 
cases, theoretical plate values followed the order: α-T > γ-T > δ-T. On the other 
hand, resolution also improved when the water content increased, reaching a 
maximum at 17% (Fig. 4.7B). Therefore, a mobile phase containing 75:8:17 
ACN/MeOH/water (v/v/v) was selected as the best compromise between 
efficiency, resolution and analysis time (ca. 18 min, see Fig. 4.6C). 














































Fig. 4.7. (A) Efficiency and (B) resolution values of T pairs at several water 
contents in the mobile phase (R1 = resolution between δ- and γ-T; R2 = resolution 
between γ- and α-T).  
 
4.2.2. Quantitation studies and application to real samples 
External calibration curves were constructed by injecting six standard 
solutions in the range 5–500 µg mL-1 and measuring the peak areas. Each 
solution contained the three T standards. In all cases, an excellent linearity, with 
r > 0.999, was obtained. Other analytical figures of merit are shown in Table 4.4. 
The LODs and LOQs were estimated for a signal-to-noise ratio of 3 and 10, 
respectively. In all cases, these values were lower than others reported in 
literature (Lerma-García, 2007; Waseem, 2009). Calibration straight-lines with 
similar sensitivities were obtained for δ- and γ-T, being sensibility value lower 
for α-T than for δ- and γ-T. Therefore, a higher LOD was obtained for α-T with 
respect to the other two Ts. These results are in agreement with those reported in 










Table 4.4. Analytical figures of merit for the determination of Ts by nano-LC.  
 
Analyte Repeatabilitya, RSD, % LOD LOQ Relative 
 area tR (µg mL-1) (µg mL-1) sensitivityb 
δ-T 2.8 0.1 0.07 0.2 1.81 
γ-T 3 0.1 0.07 0.2 1.92 
α-T 4.2 0.2 0.16 0.5 1.00 
 
a For a T concentration of 50 µg mL-1 (n = 30).  
b As the ratio of the slopes of calibration curves of Ts (respect to α-T). 
 
The optimized method was applied to the determination of Ts in several 
oil samples. Representative chromatograms of corn, grapeseed, hazelnut and 
soybean oil extracts are shown in Fig. 4.8. As indicated above, each extract was 
injected three times. In all cases, the RSD of the peak areas was below 2.3%. 
Different fingerprints of Ts were obtained according to the botanical origin of the 
oil. The monolithic column used in this study worked also in the RP mode, and 
as indicated in the previous section, separation of the β and γ isomers is not 
possible; then, the sum of the concentrations of these two isomers was used for 
quantification. The found concentrations of Ts, expressed as mg kg-1 oil, are 
reported in Table 4.5. These data are consistent with those previously reported 
for oils of the same botanical origins (Dionisi, 1995; Jee, 2002; Rovellini, 1997). 
As shown in Table 4.5 and Fig. 4.8A, large quantities of β-T + γ-T and small 
amounts of α-T and δ-T were present in corn oil. Hazelnut oil showed α-T 
concentrations which were higher than those of the other Ts (Table 4.5 and Fig. 
4.8C). In soybean oil, large quantities of β-T + γ-T and δ-T were observed 
(Table 4.5 and Fig. 4.8D). Thus, these Ts could be used to detect the presence of 
soybean oil in adulterated EVOO (Dionisi, 1995), whose major isomer was α-T 




(Table 4.5).  
As previously indicated in section 4.1.3, several vegetable oils are rich in 
T3s; then, the T3 concentration was also determined in these oils (see Table 4.5). 
Each T3 was quantified using the calibration curve of its corresponding T. The 
found T3 contents were also consistent with those reported in literature (Choo, 
1996; Jee, 2002). Since T3s did not occur naturally in olive oil, their presence in 
an olive oil sample clearly indicates its adulteration with T3-rich oils. 
 
Table 4.5. Contents of Ts and T3s in vegetable oils (mg kg
-1). 
 
Oil δ-T β-T + γ-T α-T δ-T3 β-T3 + γ-T3 α-T3 
Avocado 12.2 –  23.9 6.3 – 67.6 34.2 – 55.1 0 – 7.9 0 – 9.3 0 – 5.3 
Corn 11.1 –  22.3 125.0 – 237.0 51.7 – 82.6 4.8 – 7.1 4.6 – 7.3 2.3 – 12.4 
EVOO 0 – 5.6 7.5 – 10.1 52.1 – 111.7 NDa NDa NDa 
Grapeseed 6.0 –  10.2 6.3 – 17.2 5.8 – 54.8 0 – 8.2 10.3 – 31.0 2.1 – 12.3 
Hazelnut 7.0 – 12.1 18.8 – 32.2 71.5 – 119.7 NDa NDa NDa 
Peanut 6.9 – 31.3 36.7 – 74.1 42.6 – 44.5 NDa NDa NDa 
Red palm NDa 4.2 – 8.3 6.8 – 20.8 8.8 – 11.3 27.0 – 40.4 15.2 – 35.1 
Soybean 66.9 – 87.8 95.4 – 177.1 17.4 – 52.6 NDa NDa NDa 
 
a ND = Not detected. 








































































Fig. 4.8. Chromatograms of (A) corn, (B) grapeseed, (C) hazelnut and (D) soybean 
oil extracts. Mobile phase: 75:8:17 ACN/MeOH/water (v/v/v) with 0.2% acetic 
acid. Other experimental conditions as in Fig. 4.6. 
 
4.3. Methacrylate monolithic columns for nano-LC determination of Ts and 
T3s  
 
In this work, a nano-LC-UV-Vis procedure to analyze Ts and T3s in 
vegetable oils from different botanical origin using a methacrylate ester-based 
monolithic column has been developed. The vegetable oils employed in this 
study, which were the same used in section 4.2, are indicated in Table 4.3. As in 
this section, stock solutions of ca. 1500 µg mL-1 were prepared and used to 




optimize T separation. Three extracts were performed for each sample, being 
each extract injected three times. 
 
4.3.1. Influence of mobile phase composition 
The initial conditions to prepare thermally initiated LMA-based monoliths 
were similar than those used in T separation by CEC (section 4.1); however, in 
this case, the total column length was 20 cm. The selected polymerization 
mixture composition contained 40 wt% monomers (59.8 wt% LMA, 40.2 wt% 
EDMA) and 60 wt% porogens (20 wt% 1,4-butanediol and 80 wt% 1-propanol) 
in the presence of AIBN as initiator. In this case, the positive charged monomer 
(META), which is usually introduced to provide EOF generation in CEC, was 
not added to the polymerization mixture. However, this monolith showed poor 
permeabilities, which was probably due to the absence of META, giving small 





Fig. 4.9. SEM micrograph of the (A) thermally and (B) photo-polymerized LMA 
based monolithic columns prepared with 12 wt% 1,4-butanediol in the 








Several authors have demonstrated that the preparation of monolithic 
columns by UV irradiation show shorter polymerization times and higher 
permeabilities than those prepared by thermal initiation (Bernabé-Zafón, 2009; 
Yu, 2001). Then, the same polymerization mixture indicated above for thermal 
initiation, which was 40 wt% monomers (59.8 wt% LMA, 40.2 wt% EDMA) and 
60 wt% porogens (20 wt% 1,4-butanediol and 80 wt% 1-propanol) in the 
presence of AIBN as initiator, was polymerized under UV irradiation. As it can 
be seen in Fig. 4.9B, the photo-polymerized column showed larger flow-through 
pores and globule sizes than that thermally polymerized (Fig. 4.9A). 
Using the photo-polymerized column, and in order to optimize T 
separation, a test mixture containing the α-, γ- and δ-T (ca. 300 µg mL-1) 
standards was used. First, different mixtures of ACN and water were tried as 
mobile phases. The efficiency and resolution values obtained at increasing water 
percentages are shown in Fig. 4.10. As observed in this figure, both efficiency 
and resolution were highly dependent on the water content in the mobile phase. 
As shown in Fig. 4.10A, a progressive increase in the efficiency values of Ts was 
observed when the water content increased, reaching a maximum at 24%, and 
decreasing at higher water percentages. On the other hand, resolution also 
improved when the water content increased (Fig. 4.10B). Based on these results, 
a mobile phase containing 76:24 ACN/water (v/v) was selected as the best 
compromise between efficiency, resolution and analysis time (ca. 23 min, see 
Fig. 4.11A). The retention order of the analytes (δ-, γ-, α-T) revealed that the RP 
mechanism (hydrophobic interaction with the stationary phase) predominated 
over other possible interactions. This behaviour agrees with other studies on Ts 
eluted with RP-HPLC-packed columns (Abidi, 2000; Gimeno, 2000). 
 
 












































Fig. 4.10. (A) Efficiency and (B) resolution values of Ts at several water contents 
in the mobile phase (R1 = resolution between δ- and γ-T; R2 = resolution between 
γ- and α-T). 
 
In order to improve T separation, several percentages of MeOH (from 2 to 
10%) were added to the mobile phase keeping constant this optimal ACN/water 
ratio. The best results were obtained when 4% MeOH was added (see Fig. 
4.11B), which showed better efficiencies, similar resolution and shorter analysis 
times than the mobile phase containing 76:24 ACN/water (v/v) (Fig. 4.11A). 
Then, a mobile phase containing 96% ACN/water (76:24) and 4% MeOH was 
selected as the best compromise between efficiency, resolution and analysis time 
(ca. 16 min). 
 
































Fig. 4.11. Influence of MeOH content in the mobile phase composition on the 
separation of T standards: (A) 76:24% ACN/water and (B) 96% ACN/water 
mixture (76:24) and 4% MeOH. Chromatographic conditions: flow rate, 0.5 µL 
min−1; wavelength detection, 295 nm. 
 
4.3.2. Quantitation studies and application to real samples 
Calibration curves were constructed under the proposed chromatographic 
conditions and as indicated in section 4.2.2. Straight-lines with r > 0.998 were 
obtained. The proposed method was also evaluated in terms of precision, 
linearity, LOD and LOQ. The values of these parameters, calculated as in section 
4.2.2, are summarized in Table 4.6. The repeatability values for retention times 
and peak areas were in all cases below 0.15 and 3.1%, respectively. Similar 
sensitivities were obtained for δ- and γ-T, being this parameter lower for α-T. 
Then, a higher LOD was obtained for α-T with respect to the other two Ts. These 









Table 4.6. Analytical figures of merit for the proposed nano-LC method in the 









a For a T concentration of 50 µg mL-1 (n = 10).  
b As the ratio of the slopes of calibration curves of Ts (respect to α-T). 
 
The recommended method was applied to the determination of Ts in 
several oils with different botanical origins (Table 4.7). In general, the levels of 
Ts found in these samples were in good agreement with the data reported in 
edible oils (Dionisi, 1995; Jee, 2002). As mentioned above, the monolithic 
column used showed RP behavior; then, the sum of the concentrations of both 
isomers, β- and γ-Ts, was employed for quantification. Representative 
chromatograms of corn, hazelnut and soybean oil extracts are given in Fig. 4.12. 
As shown in Table 4.7 and Fig. 4.12A, large quantities of β-T + γ-T and small 
amounts of α-T and δ-T were present in corn oil. Hazelnut oil showed α-T 
concentrations higher than those of the other Ts (Table 4.7 and Fig. 4.12B). In 
soybean oil, large quantities of β-T + γ-T and δ-T were observed (Table 4.7 and 
Fig. 4.12C). Thus, these Ts could be used to detect the presence of soybean oil in 
adulterated EVOO (Dionisi, 1995), in which the most abundant isomer was α-T 
(Table 4.7). 
Analyte Repeatabilitya, RSD, % LOD LOQ Relative 
 Area tR (µg mL-1) (µg mL-1) sensitivityb 
δ-T 2.30 0.10 0.12 0.40 1.79 
γ-T 2.80 0.10 0.14 0.40 1.88 
α-T 3.10 0.15 0.26 0.70 1.00 






















































Fig. 4.12. Chromatograms of (A) corn, (B) hazelnut and (C) soybean oil extracts. 
Mobile phase: 96% ACN/water mixture (76:24) and 4% MeOH. Other working 
conditions as in Fig. 4.11. 
 
As in sections 4.1.3 and 4.2.2, the presence of other peaks ascribed to T3s, 
were also quantified (Table 4.7). As performed in section 4.2.2, T3 
concentrations were obtained using the calibration curve of the corresponding T. 
The contents found were consistent with those reported in literature (Jee, 2002; 
Watson, 2009). 




Table 4.7. Contents of Ts and T3s in vegetable oils (mg kg
-1). 
 
Oil δ-T β-T + γ-T α-T δ-T3 β-T3 + γ-T3 α-T3 
Avocado 11.6 –  25.9 7.8 – 64.1 27.1 – 52.7 0.5 – 6.9 NDa – 8.1 NDa – 6.9 
Corn 10.0 –  21.1 120.7 – 228.3 53.1 – 86.2 3.9 – 8.5 3.9 – 6.7 3.2 – 14.2 
EVOO NDa – 4.5 8.0 – 9.9 50.0 – 120.5 NDa NDa NDa 
Grapeseed 6.8 –  11.0 6.0 – 18.1 4.9 – 56.5 NDa – 9.1 11.9 – 33.1 2.8 – 11.9 
Hazelnut 6.4 – 13.2 17.8 – 33.5 73.5 – 120.0 NDa NDa NDa 
Peanut 5.9 – 32.3 33.3 – 72.4 41.6 – 45.8 NDa NDa NDa 
Red palm NDa 3.9 – 8.9 6.0 – 23.1 7.9 – 12.4 27.0 – 43.5 16.3 – 37.1 
Soybean 65.4 – 89.7 94.7 – 179.1 16.9 – 55.1 NDa NDa NDa 
 
a ND = Not detected (below the LOD value). 
 
4.4. Determination of sterols by CEC using methacrylate monolithic 
columns 
 
The aim of this study was to develop a fast CEC method to determine 
sterols in vegetable oils using methacrylate ester-based monolithic columns. The 
potential of this method to evaluate olive oil adulteration with sunflower and 
soybean oils was also studied. For these purposes, the following vegetable oils 
were employed: sunflower (Hacendado), EVOO (Carbonell), soybean (Biolasi), 
corn, peanut, grapeseed and hazelnut (Guinama).  
Stock solutions (ca. 5 mM) of the following sterol standards (ergosterol, 
cholesterol, stigmasterol and β-sistosterol) were prepared in 2-propanol and kept 
at –20 ºC in amber vials until use. Working solutions were prepared daily by 
dilution of these stock solutions with the mobile phase.  
 




4.4.1. Optimization of the separation conditions 
For sterol separation, the optimal monolithic column obtained for the 
separation of Ts by CEC was first tried. The composition of the polymerization 
mixture was: 40 wt% of monomers (59.8 wt% of LMA, 39.9 wt% of EDMA and 
0.3 wt% of META) and 60 wt% of porogens (80 wt% of 1-propanol and 20 wt% 
of 1,4-butanediol). A 1 wt% AIBN with respect to the monomers was also added.  
To obtain an optimal mobile phase for sterol separation, ACN/THF/water 
ternary mixtures containing 5 mM Tris at pH 8.0 were first tried (Abidi, 2004). 
For this purpose, several volume fractions of THF in the 5-35% range, keeping a 
constant water percentage of 5%, were studied. With a mobile phase containing 
35% THF, the co-elution of several sterol peaks was observed. By decreasing the 
THF percentage, peak resolution increased largely; however, with a 5% THF 
broad peaks were obtained. Then, a mobile phase containing 85:10:5 (v/v/v) 
ACN/THF/water gave the best resolution and efficiency values for all the sterol 
peaks in less than 10 min (see Table 4.8 and Fig. 4.13A). 
 
Table 4.8. Efficiency, resolution and k-values obtained with the two optimal 
mobile phases using an LMA-based monolithic column with 12 wt% 1,4-
butanediol (column A3). 
 




 N (plates/m) Ra k N (plates/m) Ra k 
Ergosterol 28200 - 3.4 36300 - 2.2 
Cholesterol 34700 3.4 4.8 46300 3.3 3.0 
Stigmasterol 26000 1.5 5.7 28800 1.5 3.4 
β-Sitosterol 34600 1.8 6.7 60900 2.0 4.1 
 
a Resolution (R) was calculated between two adjacent peaks. 






























































Fig. 4.13. Influence of the mobile phase composition on the separation of sterols: 
(A) 85:10:5 (v/v/v) ACN/THF/water and (B) 85:10:5 (v/v/v) ACN/2-
propanol/water, both containing 5 mM Tris at pH 8.0. CEC conditions: LMA-based 
monolithic column prepared with 12 wt% 1,4-butanediol in the polymerization 
mixture (column A3) (Lerma-García, 2007); electrokinetic injection, 10 kV for 2 s; 
separation voltage, 20 kV. Peak identification: 1, thiourea; 2, ergosterol; 3, 
cholesterol; 4, stigmasterol; 5, β-sitosterol. Impurities were labeled with an asterisk. 
 
A similar study, in which THF was substituted by 2-propanol in the 
mobile phase composition was carried out, since sterol are much more soluble in 
2-propanol than in THF. The 2-propanol percentage in the mobile phase within 
the 5-35% range was also studied. The best results were obtained with a mobile 
phase constituted by 85:10:5 (v/v/v) ACN/2-propanol/water (see Fig. 4.13B). A 
comparison between efficiencies, k-values and peak pair resolutions obtained 
with the mobile phases containing either 10% THF or 10% 2-propanol is shown 
in Table 4.8. As observed, resolution between sterol peak pairs was similar with 
both mobile phases; however, better efficiencies and lower k-values were 
obtained for the mobile phase containing 2-propanol, which was selected for the 
studies that followed. 




With the selected mobile phase, and keeping constant the proportion of 
monomers/porogens and monomers/crosslinker at 40:60 and 60:40 % (wt/wt), 
respectively, the effect of porogenic solvent composition on the monolith 
morphology and chromatographic performance was investigated (Table 4.9, 
columns A1-A4).  
 
Table 4.9. Composition of the polymerization mixtures used for the preparation of 













A1 40:60 60:40 86:14 NMa NMa 
A2 40:60 60:40 83:17 45200 6.2 
A3 40:60 60:40 80:20 60900 4.1 
A4 40:60 60:40 75:25 53600 3.9 
A5 30:70 60:40 80:20 28200 2.9 
A6 50:50 60:40 80:20 NMa NMa 
A7 40:60 70:30 80:20 58700 3.6 
A8 40:60 50:50 80:20 NMa NMa 
 
a Not measured. 
 
The content of 1,4-butanediol in the polymerization mixture was varied 
from 8 to 15 wt% (14 to 25 wt% for the porogenic solvents). With less than 10 
wt% 1,4-butanediol (e.g. column A1), too small pore sizes (< 125 nm) (Lerma-
García, 2007), clearly unsuitable for any flow-through applications, were 
obtained. In comparison to the use of 12 wt% 1,4-butanediol (column A3), a 10 
wt% of this solvent (column A2) led to similar resolutions between the 
successive analyte peaks, but with lower efficiencies and longer analysis times (≈ 
15 min). This increase in the retentivity of solutes was due to a strong decrease of 




both the pore size of the monolith and the dimension of the globules, also 
implying an increase in the surface area, as observed for polymerization mixtures 
containing low 1,4-butanediol contents (Eeltink, 2005 and 2007). This behavior 
can be explained briefly as follows. In a mixture of porogenic solvents with small 
1,4-butanediol content (low polarity), phase separation will occur late in the 
polymerization process, due to the relatively high solubility of the polymer in the 
solvent. At the time of phase separation, the system contains a large polymer 
concentration, which precipitates in the form of numerous nuclei. All these nuclei 
are allowed to grow for only a limited period of time before all the monomers are 
exhausted. Overall, the globules that are formed in such a system are small and, 
consequently, the voids between them (pores) are small as well. The result would 
be a polymer with high surface area, and consequently, more retentivity. The low 
efficiencies obtained at 10 wt% of 1,4-butanediol (column A2) could be 
explained by the double-layer overlap, as suggested by several authors (Eeltink, 
2005; Peters, 1998A). 
To check the possibility of achieving shorter analysis time while 
maintaining satisfactory resolution between analytes, monolithic columns 
prepared with 15 wt% 1,4-butanediol (column A4) were also examined. The 
analysis time was reduced to 5 min; however, cholesterol/stigmasterol peaks co-
eluted. Then, a content of 12 wt% of butanediol (20 wt% in the porogenic 
solvent) was selected for further experiments. 
The porogen weight fraction in the polymerization mixture has also some 
effect on the character of the monolithic structure (Eeltink, 2005; Peters, 1998A). 
In this way, this factor was investigated (Table 4.9, columns A3, A5 and A6). 
When the content of the porogenic solvent in the polymerization mixture reached 
70 wt% (column A5), an overlapping between cholesterol/stigmasterol peaks was 
observed. This could be attributed to the large globule sizes formed in the 




polymer network (Eeltink, 2005; Peters, 1998A). In contrast, when the content of 
the porogenic solvent was reduced to 50 wt% (column A6), the bed permeability 
was significantly reduced leading to blockage problems of columns. Then, a 
40:60 % (wt:wt) monomer/porogen ratio was selected for the experiments that 
followed. 
Next, the EDMA content in the monomer mixture was also studied (Table 
4.9, columns A3, A7 and A8). When the weight content of porogenic solvent 
(80:20 (wt/wt) 1,4-butanediol/1-propanol) was kept constant at 60 wt%, and the 
weight content of EDMA in monomer mixture was decreased from 40 (column 
A3) to 30 wt% (column A7), the efficiency values were similar, but a partial 
overlapping between β-sitosterol and cholesterol was obtained. At 50 wt% 
EDMA (column A8), the permeability became so poor that it was impossible to 
flush the column due to the highly dense polymeric bed formed (Eeltink, 2005). 
At the sight of these results, column A3, which provided the best results in terms 
of efficiency, resolution and analysis time, was selected. 
The influence of the nature of the alkyl methacrylate monomer was also 
investigated. Thus, the bulk monomer (LMA) was substituted by another one 
with a longer alkyl chain, such as ODMA. An optimization study of the 
composition of the polymerization mixture was also performed using this 
monomer. Thus, the 1,4-butanediol content in the polymerization mixture was 
examined in the 4-15 wt% range (7-25 wt% of the porogenic solvent mixture) 
(Table 4.10, columns B1-B5). With 4 wt% 1,4-butanediol (column B1), the 
permeability of the monolith was so poor that it was impossible to flush the 
column. Columns produced at 6 wt% of 1,4-butanediol (column B2) showed 
poor efficiencies and long analysis times. As commented above, this was 
attributed to the double-layer overlap. With 8 wt% (column B3), an efficiency of 
42000 for β-sitosterol, and resolution values for all the consecutive peak pairs, 




comprised between 1.2 and 2.9, were obtained. When 12 wt% (column B4) was 
tried, the resolution of sterols was similar to that obtained with 8 wt%, but an 
increase in efficiency, and a decrease in the analysis time, was obtained. Finally, 
a percentage of 15 wt% 1,4-butanediol (column B5) produced the co-elution of 
the cholesterol/stigmasterol peaks. Thus, a content of 12 wt% 1,4-butanediol in 
the polymerization mixture (column B4) was selected for further studies. 
The porogen weight fraction in the polymerization mixture for ODMA 
monoliths was also studied (Table 4.10, columns B4, B6 and B7). When the 
porogen weight fraction was reduced from 60 to 50 wt% (columns B4 and B7, 
respectively), all solutes co-eluted as a single peak. When this fraction was 
increased up to 70 wt% (column B6), the column efficiency decreased from 
46400 to 43800 plates/m for β-sitosterol, but the k-value increased from 4.6 to 
6.2. Consequently, a porogen weight fraction of 60 wt% was selected for further 
studies. 
 
Table 4.10. Composition of the polymerization mixtures used for the preparation of 













B1 40:60 60:40 93:7 NMa NMa 
B2 40:60 60:40 90:10 26000 7.6 
B3 40:60 60:40 86:14 42000 4.8 
B4 40:60 60:40 80:20 46400 4.6 
B5 40:60 60:40 75:25 36200 3.9 
B6 30:70 60:40 80:20 43800 6.2 
B7 50:50 60:40 80:20 NMa NMa 
B8 40:60 70:30 80:20 NMa NMa 
B9 40:60 50:50 80:20 34200 7.1 
 




a Not measured. 
 
Next, a change in the monomer/crosslinker ratio was done. The proportion 
of EDMA in the monomer mixture was varied from 30 to 50 wt% (Table 4.10, 
columns B4, B8 and B9). Using a 30 wt% EDMA (column B8), an overlapping 
of all solutes (in less than 2 min) was observed. However, a 50 wt% EDMA gave 
worse efficiency values (34200 plates/m for β-sitosterol) and longer retentions 
times (ca. 13 min) than those obtained with 40 wt% EDMA. Thus, a 40 wt% 
EDMA (column B4) was selected. An analysis of the sterol test mixture 

































Fig. 4.14. Electrochromatogram obtained with an ODMA-based monolithic 
column prepared with 12 wt% 1,4-butanediol in the polymerization mixture 
(column B4). Mobile phase: 85:10:5 (v/v/v) ACN/2-propanol/water containing 5 
mM Tris at pH 8.0. Peak identification and other experimental conditions as in 
Fig. 4.13. 
 
As it can be observed, this ODMA-based column gave slightly longer 
retention times than those obtained with the optimum LMA-based column (Fig 
4.13B), although a much larger increase in k-values could be expected, since the 




ODMA alkyl chain is longer than that of LMA. This retention behavior could be 
explained taking into account that changes in the polymerization mixture 
(different bulk monomer) induce changes not only in the hydrophobicity of the 
monolith, but also in its structure. This was in agreement with previous reports 
(Delaunay-Bertoncini, 2004; Waguespack, 2005). As deduced from the SEM 
pictures (Fig. 4.15), both the ODMA- and LMA-based columns had voids and 




Fig. 4.15. SEM micrographs of the (a) LMA (column A3) and (b) ODMA (column 
B4) monolithic materials inside the capillary. The bar lengths stand for 2.5 µm. 
 
Additionally, the peak efficiencies achieved with the ODMA-based 
column were lower (26000-46400) than those obtained with the LMA-based 
column (28800-60900 plates/m). Consequently, the monolithic column prepared 
with LMA containing 12 wt% 1,4-butanediol (column A3), was selected as the 
best compromise between resolution, efficiency and analysis time. 
 
 




4.4.2. Quantitation studies and application to real samples 
To estimate intra- and inter-day repeatabilities in the optimal conditions, a 
mixture containing 0.75 mM of each sterol was injected ten times per day during 
three consecutive days (Table 4.11). Series of ten injections on three different 
monolithic columns, prepared with the same polymerization mixture, were also 
performed to establish column-to-column reproducibility. The EOF 
reproducibility, retention times and peak areas are summarized in Table 4.11.  
 




















 tR Peak area   
Ergosterol 0.12 2.62  2.15 4.40  3.81 5.20  31.3 
Cholesterol 0.34 2.92  2.44 5.22  4.26 6.20  28.5 
Stigmasterol 0.27 2.10  2.72 4.92  4.40 5.63  29.6 
β-Sitosterol 0.11 2.84  2.91 4.74  3.73 5.44  31.5 
EOF 0.43 1.92  1.52 3.52  3.10 4.92  - 
 
In all cases, column-to-column RSD values for the retention times and 
peak areas were lower than 4.4 and 6.2 %, respectively. More than 80 injections 
of the mixture of standards and 50 injections of vegetable oil extracts were 
performed without the need of replacing the column; therefore, columns showed 
a satisfactory stability.  
External calibration curves were constructed by injecting six standard 
solutions of each solute in the 0.125 - 5 mM range and by measuring the peak 
areas. Straight-lines with r > 0.994 were obtained. As it can be observed in Table 
4.11, all the sterols gave closely similar sensitivities. The LODs, also calculated 
at a signal-to-noise ratio of 3, ranged from 0.025 to 0.037 mM-1 for stigmasterol 




and ergosterol peaks, respectively.  
The optimized method was applied to the analysis of oil samples. 
Representative electrochromatograms of EVOO, hazelnut and soybean oil 
extracts are shown in Fig. 4.16.  
 

































































Fig. 4.16. Electrochromatograms of (A) EVOO, (B) hazelnut and (C) soybean oils 
obtained using an LMA-based monolithic capillary column (column A3). Mobile 
phase: 85:10:5 (v/v/v) ACN-2-propanol-water containing 5 mM Tris at pH 8.0. 
Peak identification: 5, β-sitosterol + campesterol; 6, avenasterol. Identification of 
other peaks and other working conditions as in Fig. 4.13. 
 
Peak identification was performed by comparing the retention times with 
those of the standards or by spiking the sample extracts with the standards. Other 




sample peaks observed in the vegetable oils analyzed were tentatively assigned to 
campesterol and avenasterol, in agreement with their abundance in the oils 
(Abidi, 2004; Benitez-Sánchez, 2003; Bohacenko, 2001; Cercaci, 2003; Jee, 
2002; Martínez-Vidal, 2007; Matthäus, 2008; Parcerisa, 2000). β-Sitosterol and 
campesterol were assumed to co-elute, as expected from the structural similarity 
between them. In fact, Mezine et al. (2003) failed to resolve these two 
compounds using an RP hexyl-phenyl column. However, Abidi et al. (2004) 
were able to resolve this pair of solutes by CEC using a C18 packed column, but 
at expenses of a long analysis time (> 55 min). Thus, in this work, these two 
solutes were jointly evaluated.  
On the other hand, taking into account the sterol profiles obtained for all 
oil samples analyzed, and due to the lack of commercial avenasterol standards, 
the peak located close to 4 min (no. 6 of Fig. 4.16) was tentatively assigned to 
this compound. This peak eluted close to cholesterol peak, which is present in 
vegetable oils in concentrations below the LOD of the proposed method 
(Bohacenko, 2001; Cañabate-Díaz, 2007; Cercaci, 2003; Martínez-Vidal, 2007). 
The co-elution of cholesterol and avenasterol is also consistent with findings 
reported in literature for RP columns (Martínez-Vidal, 2007).  
Due to the similarity between the sensitivities of all sterols (see Table 
4.11), the β-sitosterol + campesterol and avenasterol contents were estimated 
using β-sitosterol as reference standard. The found percentages of sterols in the 
vegetable oils are shown in Table 4.12. These results were consistent with 
reported data (Abidi, 2004; Benitez-Sánchez, 2003; Bohacenko, 2001; Cañabate-
Díaz, 2007; Cercaci, 2003; Jee, 2002; Martínez-Vidal, 2007, Matthäus, 2008; 
Parcerisa, 2000). As it can be seen in Table 4.12, soybean and sunflower oils 
showed large quantities of stigmasterol, being this sterol below the LOD in 
EVOO (Bohacenko, 2001; Benitez-Sánchez, 2003; Cañabate-Díaz, 2007; 




Cercaci, 2003; Jee, 2002; Martínez-Vidal, 2007, Parcerisa, 2000). For this 
reason, the stigmasterol peak can be used as an adulteration marker (Ballesteros, 
1995; Kamm, 2001). To evaluate this possibility, a series of binary mixtures of 
soybean or sunflower oils with EVOO were prepared and injected. Using the 
stigmasterol peak area as an adulteration marker, the presence of 8% soybean or 
sunflower oil in extra virgin olive oil was clearly evidenced (see Fig. 4.17). 
 
Table 4.12. Percentage of sterols found in vegetable oils a. 
 
Oil Avenasterol, % Stigmasterol, % β-Sitosterol+campesterol, % 
Sunflower 5 10 85 
EVOO 9 ND 91 
Soybean 3 19 78 
Corn 7 6 87 
Peanut 7 9 84 
Grapeseed  3 12 85 
Hazelnut 5 1 94 
 
a ND = Not detected. 
 





























Fig. 4.17. Electrochromatogram of an EVOO containing 8% soybean oil showing 
the stigmasterol peak (no. 4). Peak identification and other working conditions as in 
Fig. 4.16. 
 
4.5. Determination of sterols by UPLC-MS 
 
In this work, the applicability of UPLC-APCI-MS to characterize the 
sterol fraction of vegetable oils with different botanical origins has been studied. 
The developed method was also applied to the identification and determination of 
the main sterols present in several vegetable oils. The vegetable oils employed in 
this study are shown in Table 4.13. 




Table 4.13. Botanical origin, number and brand of the vegetable oil samples used 
in this work. 
 








































































4.5.1. Optimization of the separation conditions 
In order to optimize sterol separation in terms of mobile phase 
composition, column temperature and flow rate, a test mixture composed of six 
sterol standards was used. Ergosterol, stigmasterol, cholesterol and lanosterol 
concentrations were ca. 50 µg mL-1, being 38 and 5 µg mL-1 for β-sitosterol and 
campesterol, respectively.  
According to literature (Cañabate-Díaz, 2007), mixtures of ACN/water, 
both containing 0.01% acetic acid, were tried in gradient elution mode, using a 
constant column temperature (30 ºC) and a fixed flow rate (0.5 mL min-1). For 
each sterol standard, two SIR channels, which corresponded to the [M+H]+ and 
[M+H-H2O]
+ ions, were monitored. However, and as previously reported 
(Cañabate-Díaz, 2007; Lerma-García, 2008; Segura-Carretero, 2008), the [M+H-
H2O]
+ peaks showed higher intensities than the respective [M+H]+ peaks. For this 
reason, the intensities obtained at the SIR channels of the [M+H-H2O]
+ peaks 
(379.5, 369.5, 383.5, 395.5, 397.5 and 409.5 for ergosterol, cholesterol, 
campesterol, stigmasterol, β-sitosterol and lanosterol, respectively) were used for 
identification and quantification. APCI mass spectra showing the [M+H-H2O]
+ 
peaks of the six sterol standards are depicted in Fig. 4.18. In all the gradient 
elutions tested, stigmasterol and campesterol peaks overlapped. This was in 
agreement with previous reports (Lu, 2007). A linear gradient from 80 to 100% 
ACN for 0.5 min, followed by an isocratic elution with 100% ACN was selected 
as the best compromise between analysis time and resolution (Fig. 4.19B). Under 
this gradient elution, and a flow rate of 0.5 mL min-1, the influence of column 
temperature was evaluated. 






































350 370 380360 390 400 410 420 430 440
m/z
350 370 380360 390 400 410 420 430 440
 
 
Fig.4.18. Full scan mass spectra of the six sterol standards used in this study. Peak 
identification: (A), ergosterol; (B), lanosterol; (C), cholesterol; (D), stigmasterol; 
(E), campesterol; (F), β-sitosterol. 
 
As shown in Fig. 4.19, the chromatographic behavior of sterols was 
modified by increasing the temperature of the column from 10 to 40 ºC. At 40 ºC 
(Fig. 4.19A), lanosterol and cholesterol peaks overlapped. When the temperature 
was decreased from 30 to 10 ºC (Fig. 4.19B-D), a slight decrease in efficiency 
values jointly with an increase in analysis time was observed. However, the 
global resolution (measured as the geometrical mean of the resolution between 
the consecutive sterol pairs) slightly improved (from 1.18 to 1.30). For this 
reason, a column temperature of 10 ºC was selected for further studies. 




































































Fig. 4.19. Influence of the column temperature on the separation of sterols: (A) 40 
ºC, (B) 30 ºC, (C) 20 ºC and (D) 10 ºC. Chromatographic conditions: linear 
gradient from 80 to 100% ACN for 0.5 min followed by isocratic elution with 
100% ACN for 4.5 more min using a flow rate of 0.5 mL min-1. Peak identification 
as in Fig. 4.18. 
 
Next, the influence of the flow rate on sterol separation was also studied 
(see Fig. 4.20). When the flow rate was increased from 0.4 to 0.8 mL min-1 (Fig. 
4.20A-B), higher efficiencies were obtained, whereas the global resolution 
decreased from 1.47 to 1.28; a decrease of both parameters was observed when 
the flow rate was increased up to 1.2 mL min-1 (Fig. 4.20C). As a result, a flow 
rate of 0.8 mL min-1 was selected as the best compromise between efficiency, 
resolution and analysis time. 
 






















































Fig. 4.20. Influence of flow rate on the separation of sterols: (A) 0.4, (B) 0.8 and 
(C) 1.2 mL min-1. Chromatographic conditions: temperature 10 ºC; gradient elution 
and peak identification as in Fig. 4.19. 
 
4.5.2. Quantitation studies and application to real samples 
External calibration curves were constructed by injecting six standard 
solutions of each solute within its linearity range (0.5-50 µg mL-1, except for β-
sitosterol that ranged up to 250 µg mL-1). Straight lines with r > 0.999 were 
obtained. Other analytical figures of merit are given in Table 4.14. The intra- and 
inter-day repeatabilities of peak areas and retention times for all analytes were 
obtained by injecting the same 1 µg mL-1 solution 10 times per day during 3 
days. In all cases, the RSD values were lower than 5 and 0.4% for peak areas and 
retention times, respectively.  




Table 4.14. Analytical figures of merit of the proposed UPLC-MS method for the 
determination of sterols. 
 
 
a Repeatability ( as RSD) for a sterol concentration of 1 µg mL-1 (n=10). 
b Repeatability (as RSD) for a sterol concentration of 1 µg mL-1 (3 days). 
c As the ratio of the slopes of calibration curves of sterols (respect to β-
sitosterol). 
 
The relative sensitivities of sterols (respect to β-sitosterol) gave values 
comprised between 0.9 and 1.2, except for lanosterol that provided a value of 0.4. 
This behavior was due to differences in sterol structures, which was in agreement 
with previous studies (Lu, 2007). The LODs, which were estimated for a signal 
to noise ratio = 3, were comprised between 0.03 and 0.07 µg mL-1, whereas the 
LOQs, based on a signal to noise ratio = 10, ranged from 0.10 to 0.25 µg mL-1. 
These values were higher than those reported by Lu (2007) working with the 
same stationary phase in an UPLC system connected to a triple-quadrupole mass 
spectrometer. On the other hand, the values obtained in this work were lower 
than those obtained using a conventional HPLC system connected to a single-
quadrupole instrument (Cañabate-Díaz, 2007; Martínez-Vidal, 2007). In any 
case, a substantial reduction in the analysis time was achieved with the proposed 
method (between 4- and 10-fold lower than those found in the literature) 
(Cañabate-Díaz, 2007; Martínez-Vidal, 2007; Segura-Carretero, 2008).  
Intra-day repa, % Inter-day repb, % LOD LOQ Relative 
Analyte 
Area tR Area tR (µg mL-1) (µg mL-1) Sensitivityc 
Ergosterol 2.8 0.08 3.6 0.25 0.04 0.13 1.1 
Lanosterol 2.7 0.08 3.2 0.27 0.07 0.25 0.4 
Cholesterol 2.7 0.10 4.1 0.30 0.03 0.10 1.2 
Stigmasterol 2.6 0.11 3.7 0.30 0.04 0.13 0.9 
Campesterol 2.9 0.11 3.8 0.31 0.03 0.10 1.2 
β-Sitosterol 2.4 0.12 5.0 0.40 0.04 0.13 1.0 




On the other hand, GC methods using FID or MS detection (Cercaci, 
2007; Cunha, 2006B; Galeano Díaz, 2005; Parcerisa, 2000; Rivera del Álamo, 
2004; Sanchéz-Casas, 2004; Thanh, 2006) showed a superior resolution, 
especially for some peak pairs as β-sitosterol/∆7-stigmastenol and 
stigmasterol/clerosterol; however, the analysis times were longer (25-30 min) 
than that found with the proposed method (5 min). In spite of the overlapping of 
these peak pairs, satisfactory results were achieved in terms of resolution/analysis 
time ratio. Besides, an additional advantage of the recommended method is that 
the derivatization step is avoided, which is time-consuming and could be a source 
of artefacts (Lu, 2007). 
Then, the optimized method was applied to the analysis of real samples. 
All the sterol extracts were injected three times. As the signals of other sterols 
different from those used as standards were expected in the samples (Cañabate-
Díaz, 2007; Lerma-García, 2008; Segura-Carretero, 2008), the m/z values 
corresponding to the [M+H-H2O]
+ ions of these sterols (see Table 4.15) were 
also recorded. As can be deduced from the retention times and m/z values of the 
sterols of Table 4.15, by combining chromatographic and spectral information, 
only 11 sterols or combination of sterol peaks could be distinguished out of a 
total of 14 expected sterols. These 11 peaks were obtained in less than 5 min. 
 
 




Table 4.15. Ions observed in the APCI mass spectra of the oil samples with their 















The TIC and SIRs of EVOO and hazelnut extracts are shown in Fig. 4.21 
and Fig. 4.22, respectively. To quantify the main sterols found in the samples, 
peak areas were measured from the SIR chromatograms, which were smoothed 
using a mean algorithm set at window 3 and number 5. On the other hand, the 
concentrations of those sterols which were not available as standards were 
estimated as follows: the concentration of the saturated sterols (campestanol and 
sitostanol) were estimated using the calibration curve of lanosterol, which 
showed a similar sensitivity to that reported in the literature for compounds of 
this type (Lu, 2007). Due to the structural resemblance between erythrodiol + 
uvaol and lanosterol, these solutes were also estimated using the lanosterol 
calibration curve. The other sterols (brassicasterol, ∆5-avenasterol and ∆5,24-
stigmastadienol) were estimated using the β-sitosterol calibration curve. 
Peak no. Analyte tR (min) Ion [M+H-H2O]
+ (m/z) 
1 Erythrodiol  1.4 425.5 
2 Uvaol 1.4 425.5 
3 Ergosterol 2.1 379.5 
4 Brassicasterol  2.2 381.5 
5 ∆5-Avenasterol 2.4 395.5 
6 Cholesterol 2.7 369.5 
7 Campesterol 3.1 383.5 
8 Campestanol 3.1 385.5 
9 Stigmasterol  3.1 395.5 
10 Clerosterol 3.1 395.5 
11 ∆5,24-Stigmastadienol 3.3 395.5 
12 β-Sitosterol  3.5 397.5 
13 ∆7-Stigmastenol 3.5 397.5 
14 Sitostanol 4.5 399.5 










































































































































Fig. 4.21. TIC and SIRs of an EVOO extract. Chromatographic conditions: 
gradient elution as in Fig. 4.19; column temperature, 10 ºC; flow rate, 0.8 mL min-
1. Peak identification as indicated in Table 4.14.  
 





































































































































Fig. 4.22. TIC and SIRs of a hazelnut oil extract. Other experimental conditions as 
in Fig. 4.21.  
 
 




The proportions of sterols found in the vegetable oils analyzed are shown 
in Table 4.16. The range values were obtained from the mean value of three 
injections of every sample belonging to each category. The levels of sterols 
found in these samples were in good agreement with data reported in the 
literature (Abidi, 2004; Cañabate-Díaz, 2007; Jee, 2002; Martínez-Vidal, 2007; 
Parcerisa, 2000). As observed, β-sitosterol was the main sterol in all the analyzed 
oils. Soybean oil contained large quantities of campesterol and stigmasterol + 
clerosterol, whereas corn oil had less amounts of these latter sterols. The contents 
of these compounds found in EVOO were quite low. Then, the presence of 
stigmasterol peak could be used as adulteration marker in EVOO. The highest 
contents of ∆5-avenasterol were found in avocado followed by EVOO and peanut 
oils. This sterol was found in much lower amounts in hazelnut than in EVOO; 
however, sitostanol showed a larger content in hazelnut (see Fig. 21 and 4.22). 
Thus, these peaks could be used to detect the challenging adulteration of EVOO 
with hazelnut oil. On the other hand, hazelnut and peanut oils showed large 
ergosterol contents. These high amounts could indicate a fungal activity in the 
raw material, which also indicates the quality of these oils (Parsia, 2006). 











































































DEVELOPMENT OF METHODS FOR THE 
CLASSIFICATION OF VEGETABLE OILS  
ACCORDING TO THEIR BOTANICAL ORIGIN 
 





5.1. Classification using FTIR spectroscopy data 
 
The aim of this work was to construct an LDA model able to classify 
vegetable oils according to their botanical origin using FTIR spectroscopy data. 
Also, FTIR data treatment by MLR was used to detect and quantify EVOO 
adulteration with other low cost edible oils. For these purposes, the vegetable oils 
shown in Table 5.1 were used. The FTIR spectra of these 30 oil samples were 
then collected. In all cases, at least two spectra were recorded for each sample. 
As indicated in this table, four samples of each botanical origin were used for 
training purposes in the classification studies, being the other two samples of 
each category reserved in order to evaluate the prediction capability of the 
classification models. 
 
5.1.1. Data treatment and construction of data matrices 
The FTIR spectra were divided in the 26 wavelength regions described in 
Table 5.2. Each spectral region corresponds to a peak or a shoulder, representing 
structural or functional group information, either about the lipids or minor 
components of the oil samples; then, the peak/shoulder area of each region was 
measured. In this study, the normalization procedures A and B, previously 
described in section 3.7, were used. Then, 26 normalized variables to be used as 
predictors were obtained by normalization procedure A, whereas 325 predictors 
were obtained by normalization procedure B. Thus, for classification studies, two 
matrices containing 20 objects each, which corresponded to the average of the 
two spectra of each training sample of Table 5.1, and either 26 or 325 predictors, 
according to normalization procedures A and B, respectively, were constructed. 
A response column, containing the categories corresponding to the five botanical 




origins of the oils (corn and corn germ were considered as a single category), was 
added to the training matrices. The means of the two spectra of each sample 
instead of the individual spectra were used in order to reduce the internal 
dispersion of the categories, which was important to also reduce the number of 
variables selected during model construction. 
 
Table 5.1. Botanical origin, number of samples, brand and use during LDA model 
construction of the oil samples. 
 













































































 According to Guillén (1998); 
b 
according to Silverstein (1981). 







Mode of vibration 










2 2989-2946 -C-H (CH3) 2953
 a
 stretching (asym) 
3 2946-2881 -C-H (CH2) 2924
 a
 stretching (asym) 
4 2881-2782 -C-H (CH2) 2853
 a
 stretching (sym) 










6 1486-1446 -C-H (CH2) 1465
 b
 bending (scissoring) 
7 1446-1425 -C-H (CH3) 1450
 b
 bending (asym) 
8 1425-1409 =C-H (cis) 1417
 a
 bending (rocking) 
9 1409-1396 =C-H 1400
 b
 bending 
10 1396-1382 =C-H -
 b
 bending 
11 1382-1371 -C-H (CH3) 1377
 a
 bending (sym) 
12 1371-1330 O-H 1359
 b
 bending (in plane) 
13 1330-1290 non-assigned 1319
 a
 bending 












16 1147-1128 -C-O 1138
 b
 stretching 
17 1128-1106 -C-O 1118
 a
 stretching 
18 1106-1072 -C-O 1097
 a
 stretching 
19 1072-1043 -C-O -
 b
 stretching 
20 1043-1006 -C-O 1033
 a
 stretching 
21 1006-929 -HC=CH- (trans) 968
 a
 bending (out of plane) 
22 929-885 -HC=CH- (cis)? 914
 a
 bending (out of plane) 
23 885-802 =CH2 850
 b
 wagging 
24 802-754 -C-H -
 b
 bending (out of plane) 
















bending (out of plane) 
bending (out of plane) 




For evaluation purposes, two more matrices, containing 10 objects each, 
which corresponded to the average of two spectra of each evaluation sample of 
Table 5.1, and either 26 or 325 predictors, according to normalization procedures 
A and B, respectively, were constructed.  
Fig. 5.1 shows the spectra of five oils, one for each botanical origin, 
tailored at two absorbance units. As it can be observed, the differences between 





















Fig. 5.1. FTIR spectra of representative samples of EVOO, sunflower, corn, 
soybean and hazelnut oils. Data were tailored at 2 absorbance units to better show 








Interpretation of the absorption bands provides information about the 
molecular skeleton and functional groups (see Table 5.2); however, to obtain 
information about the botanical origin of the oils, band interpretation is not 
required. Information related to the origin was obtained by measuring the peak 
areas at the selected wavelength ranges.  
 
5.1.2. Construction of LDA models 
Using these normalized variables, two LDA models, one for each 
normalization procedure, were constructed. Normalization procedure B, which 
gave a model with a lower λw value and a smaller number of predictors than 
normalization procedure A, was selected for further studies. As shown in Fig. 5.2 
for normalization procedure B, an excellent resolution between all category pairs 





































Fig. 5.2. Score plot on an oblique plane of the 3-D space defined by the three first 
discriminant functions of the LDA model constructed to classify vegetable oils 
according to their botanical origin.  




Taking into account that a large number of categories were simultaneously 
distinguished, this λw value was quite low. The predictors selected by the SPSS 
stepwise algorithm and the corresponding standardized coefficients of the model, 
showing the predictors with large discriminant capabilities, are given in Table 
5.3.  
 
Table 5.3. Predictors selected and corresponding standardized coefficients of the 














 Pairs of wavelength regions identified according to Table 5.2.  
 
According to Table 5.2, the main wavelength regions selected by the 
algorithm to construct the LDA model corresponded to =C-H (bending), O-H 
(bending in plane), -C-H (CH3, bending sym), -C-O (stretching), -CH2- 
(bending), -HC=CH- (trans, bending out of plane), O-H (bending out of plane) 
and C
····
C (bending out of plane). When leave-one-out validation was applied, all 
the objects of the training set were correctly classified. Concerning to the 
prediction capability of this model, and using a 95% probability, all the objects of 
the evaluation set were correctly assigned; thus, the prediction capability of the 
model was 100%.  
Predictor
a
 f1 f2 f3 f4 
8/ 9 19.00 8.20 5.14 3.63 
10/ 12 0.75 9.37 4.03 0.92 
11/ 13 -28.35 5.40 -3.19 -2.13 
14/ 17 16.01 -3.49 -1.50 0.65 
15/ 17 -6.81 5.74 -1.01 1.68 
19/ 25 -13.73 4.33 1.25 0.91 
21/ 26 12.51 -3.76 -0.64 -0.95 
22/ 24 7.84 -5.13 2.26 -1.36 




Finally, an LDA model with all the available objects, including those used 
above for either training or evaluation, was constructed. The predictors selected 
by the SPSS stepwise algorithm were basically the same that those selected 
above, but the λw value was smaller (0.202), indicating a satisfactory stability of 
the model. 
 
5.1.3. Determination of EVOO adulteration by MLR 
In order to quantify EVOO adulteration, binary mixtures containing 
EVOO and increasing percentages of low cost oil (sunflower, corn, soybean or 
hazelnut) were prepared (Table 5.1). To improve robustness of MLR models, the 
objects of the calibration matrix were prepared using EVOOs and low cost oils 
from different geographical origins. For instance, for the sunflower-EVOO pair, 
oils from different geographical origins were selected to prepare a total of seven 
mixtures containing 0, 5, 10, 30, 50, 75 and 100% sunflower oil. Sets of mixtures 
containing the same percentages of low cost oil were also prepared for the corn-, 
soybean- and hazelnut-EVOO pairs. Then, using these mixtures, two calibration 
matrices for each oil pair were constructed. These matrices contained seven 
objects each, which corresponded to the averages of the duplicated spectra of the 
mixtures, and 26 or 325 predictors according to normalization procedures A and 
B, respectively. A response column, containing the low cost oil percentages of 
the mixtures, was added to these matrices.  
On the other hand, additional mixtures of the sunflower-, corn-, soybean- 
and hazelnut-EVOO pairs, also using oils from different geographical origins, 
and containing 5, 50 and 80% low cost oil, were prepared. Using these additional 
mixtures, two validation matrices of the prediction performance, according to 
normalization procedure A and B, were constructed for each binary oil pair. 
These matrices contained 3 objects each, which corresponded to the averages of 




triplicate spectra of the additional mixtures, and 26 or 325 predictors. 
Thus, MLR models, one for each binary combination of oils, and in each 
case according to normalization procedures A and B, were constructed. 
Normalization procedure B, which gave models with higher r values than 
normalization procedure A, was selected. A plot showing the predicted versus the 
nominal oil percentages for all the binary mixtures is shown in Fig. 5.3. The 
predictors selected and their corresponding non-standardized model coefficients 
are given in Table 5.4. It is interesting to observe that, except in the case of the 
corn-EVOO mixtures, a single predictor was selected to predict the composition 
of the other three binary mixtures.  
 




























Fig. 5.3. Predicted (MLR) versus nominal oil percentages for binary mixtures of 
EVOO with sunflower (●), corn (■), soybean (+) and hazelnut (♦) oils. The 
straight-line is y = x. 
 




Table 5.4. Predictors selected and their corresponding non-standarized model 
coefficients (coef.), r values, average prediction errors (av. pred. error) and LODs 












According to Table 5.2, the main wavelength transitions selected to 
construct the MLR model for the sunflower-EVOO pair were =CH2 (wagging), 
O-H (bending out of plane) and C
····
C (bending out of plane). Analogously, for 
the hazelnut-EVOO pair, the selected transitions were =C-H (trans and cis, 
stretching), -C-O (stretching) and -CH2- (bending). Those selected for the 
soybean-EVOO pair were -(CH2)n- (rocking) and -HC=CH- (cis, bending out of 
plane), and those selected for the corn-EVOO pair were -C-O (stretching) and 
=C-H (trans and cis, stretching). For all binary combinations of oils, a transition 
implying a double bond was selected, which suggest that unsaturated fatty acids 
were important in the quantification of the mixtures. The r values, average 
prediction errors (calculated as the sum of the absolute differences between 
expected and predicted oil percentages divided by the number of predictions) and 
the LODs (calculated as 3 times the standard deviation at 5% low cost oil level) 
are also given in Table 5.15. For all the MLR models and using leave-one-out 
validation, the average prediction errors were lower than 2%. The 4 sets of 
validation mixtures, one for each binary combination of oils (4 x 3 = 12 




























0.990 1.9 1.7 




mixtures), gave average prediction errors below 5%. LODs were in all cases 
below 5%, being lower than those previously reported in literature for binary 
mixtures of the same oils, namely 4% versus 6% (Vlachos, 2006) for sunflower-
EVOO, 1.3% versus 9% (Vlachos, 2006) for corn-EVOO, 1.7% versus 6% 
(Vlachos, 2006) for soybean-EVOO and 4.8% versus 25% (Ozen, 2002) and 
versus 8% (Baeten, 2005) for hazelnut-EVOO mixtures. 
 
5.2. Classification using sterol profiles established by direct infusion MS 
 
The aim of this work was to develop a simple and quick method for oil 
classification according to its botanical origin, based on direct infusion of sterol 
extracts in a mass spectrometer. The vegetable oils employed in this work are 
shown in Table 5.5. 
To optimize the MS working conditions, the following sterol standards (β-
sitosterol, campesterol, ergosterol, stigmasterol and cholesterol) were used. With 





ions, were observed. For all the standards, except to ergosterol with 
APPI, the [M+H-H2O]
+ 
peaks showed higher intensities than the respective 
[M+H]
+ 
peaks. For this reason, the intensities of the [M+H-H2O]
+
 peaks were 
used as the optimization criteria for the working conditions. Under the optimal 
conditions (see section 3.5.5) and with both ion sources, different standards 





 peaks. Thus, sterols could be distinguished not only by 




 peaks. Thus, the MS spectra provided information related to 
the concentrations of all sterols present in the samples, including those having 
peaks at the same m/z values. Since vegetable oils with a different botanical 




origin also showed different sterol profiles, the profiles contained the necessary 
information to predict the origin.  
 
Table 5.5. Botanical origin, number of samples and brand of the vegetable oil 
samples used in this work. 
 
Origin No. of samples Brand 


























Avocado 4 Guinama 
Peanut 4 Guinama 
Grapeseed 4 Guinama 
 
 
5.2.1. Selection and normalization of the variables  
The spectra obtained with both the ESI and APPI sources showed peaks at 




ions of the sterols indicated in Table 5.6. From the 42 sterol peaks expected, two 
for each individual sterol, only 16 peaks were observed in the mass spectra. This 
low number of peaks was due to the fact that several sterols provided the same 
m/z values. For this reason, only 16 peaks were obtained to be used as variables. 








 peaks of the sterols employed in this study. 
 





Cholesterol 386.7 387.7 369.7 1 
Ergosterol 396.7 397.7 378.7 2 
Brassicasterol 398.7 399.7 381.7 3 
24-Methylene cholesterol 398.7 399.7 381.7 3 
∆
7
-Campesterol 398.7 399.7 381.7 3 
Campesterol 400.7 401.7 383.7 4 
Campestanol 402.7 403.7 385.7 5 
Clerosterol 412.7 413.7 395.7 6 
Stigmasterol 412.7 413.7 395.7 6 
∆
7
-Avenasterol 412.7 413.7 395.7 6 
∆
5
-Avenasterol 412.7 413.7 395.7 6 
∆
5,24
-Stigmastadienol 412.7 413.7 395.7 6 
∆
7,25
-Stigmastadienol 412.7 413.7 395.7 6 
Fucosterol 412.7 413.7 395.7 6 
Isofucosterol 412.7 413.7 395.7 6 
∆
5
-Avenastenol 414.7 415.7 397.7 2 
∆
7
-Stigmastenol 414.7 415.7 397.7 2 
β-Sitosterol 414.7 415.7 397.7 2 
Sitostanol 416.7 417.7 399.7 3 
Erythrodiol 442.7 443.7 425.7 7 
Uvaol 442.7 443.7 425.7 7 
 
a 
Each group is formed by the sterols having peaks with the same  
m/z values. 
 





peaks obtained with the APPI source showed higher intensities 
than those provided by the ESI source.  













































































Fig. 5.4. Direct infusion MS spectra of a sterol extract of a soybean oil obtained 
with the ESI (A) and APPI (B) ion sources. The m/z peaks, which correspond to the 
sterols of Table 5.6, are indicated by an asterisk. 
 
In this study, normalized variables obtained by normalization procedure B 
were used. When this procedure was applied, (16 x 15)/2 = 120 non-redundant 
peak ratios were obtained.  
The same samples employed in MS analysis were also analyzed by the 
GC-FID official method (Commission Regulation (EEC) No. 2568/91, annex V). 
A typical gas chromatogram is shown in Fig. 5.5.  


























Fig. 5.5. Typical FID gas chromatogram of a sterol extract of a soybean oil. Peak 
identification: Cholesterol (A), brassicasterol (B), 24-methylene cholesterol (C), 
campesterol (D), campestanol (E), stigmasterol (F), ∆
7
-campesterol (G), clerosterol 









-avenasterol (N), erythrodiol (O) and uvaol (P). β-Sitosterol 
peak was tailored to better appreciate small peaks. 
 
The possible correlation between the relative intensities of the MS peaks 
and the areas of the GC peaks was studied. Owing to the coincidence of the m/z 
values of the peaks of several sterols, a correlation study by using the MS peak 
intensities and GC peaks areas of individual sterols was not possible. Instead of 
this, the sterols were arranged into the seven groups that are indicated in Table 
5.6. Each group was formed by the sterols having peaks with the same m/z 
values. First, for each mass spectrum, the sum of the MS peak intensities of each 
group was divided by the sum of the peak intensities of all the sterols. Second, 
for each gas chromatogram, the sum of the areas of the GC peaks of each group 




was divided by the sum of the peak areas of all the sterols. The MS and GC data 
processed in this way for each group of sterols, and for a representative soybean 






































Fig. 5.6. Relative GC peak areas plotted against the relative MS peak intensities of 
the seven sterol groups indicated in Table 5.6. 
 
As shown in this figure, the MS peak intensities and GC peak areas were 
non-linearly correlated. Non-linearity is probably a consequence of the different 
response factors of the sterols in both MS and GC; however, Fig. 5.6 clearly 
shows that sterols having higher concentration in samples give both large MS 
peak intensities and large GC peak areas. Similar plots were obtained with the 
other oil samples. 
 
5.2.2. Construction of data matrices and LDA models 
Using the 120 normalized variables, LDA models capable of classifying 
the oil samples according to their botanical origin were constructed. Since each 
sterol extract was injected at least four times with each ion source, two matrices, 




one for ESI and another for APPI data, containing 128 injections and 120 
predictors each, were constructed. A response column, containing the eight 
categories corresponding to the eight botanical origins of the oils (corn and corn 
germ were considered as a single category), was added to each matrix. These 
matrices were used as evaluation sets. To construct LDA training matrices, only 
the means of the replicates of the samples were included. In this way, the internal 
dispersion of the categories was reduced, which was important to reduce the 
number of variables selected by the SPSS stepwise algorithm during model 
construction. 
To classify the oils according to the eight botanical origins, two LDA 
models, one for each MS ion source data (ESI and APPI), were constructed. With 
the spectral data obtained with ESI-MS, an excellent resolution between the eight 
categories was achieved (Fig. 5.7, λw = 0.294). Taking into account that a large 
















































Fig. 5.7. Score plot on an oblique plane of the 3-D space defined by the three first 
discriminant functions of the LDA model constructed with the ESI-MS data. 




The variables selected by the SPSS stepwise algorithm, and the 
corresponding standardized coefficients of the model, are given in Table 5.7. 
 
Table 5.7. Predictors selected and corresponding standardized coefficients of the 





 f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 
395.7/385.7 3.0 6.9 4.8 -1.5 0.9 -0.5 -0.2 
395.7/387.7 0.5 -8.2 -1.0 0.8 1.1 1.7 0.5 
399.7/397.7 9.4 2.8 3.3 -2.7 3.4 -0.2 0.8 
401.7/383.7 4.6 4.4 1.5 1.3 0.8 -0.9 2.3 
403.7/397.7 -16.6 -11.5 -5.5 4.6 -1.7 0.1 -4.3 
403.7/399.7 14.6 13.3 9.0 -3.9 1.4 1.4 7.0 
413.7/369.7 -1.8 -2.4 -0.8 -0.1 2.2 0.3 -0.3 
415.7/397.7 -4.5 8.1 2.1 0.7 -4.1 -0.1 2.0 
415.7/403.7 2.7 -5.8 1.2 0.3 0.8 0.4 -0.4 
417.7/369.7 -1.6 -1.2 -1.1 -0.1 -2.1 0.7 -0.2 
425.7/403.7 0.3 3.7 0.9 0.4 0.1 -1.5 0.6 
443.7/399.7 -2.1 -5.8 -3.5 0.1 1.9 0.1 -4.7 
443.7/403.7 0.6 5.1 2.2 1.2 -0.8 0.8 2.4 
 
a
 Identified by the m/z values of the peak pairs. 
 
Along the first discriminant function, f1, an extremely large separation of 
the avocado category with respect to all the other categories was observed. As 
deduced from Table 5.7, this function was mainly constructed with the peak 
intensity ratios taken at m/z 403.7/397.7 and 403.7/399.7. As indicated in Table 
5.6, the m/z 403.7 peak belongs to campestanol, and each one of the other two 
peaks can be due to several sterols. The remaining oil categories were resolved 
along the second and third discriminant functions, f2 and f3. 
 
 




With the spectral data obtained with APPI-MS, another LDA model was 
constructed. The eight categories were also very well resolved, being the λw value 








































Puntuaciones discriminantes de la función 3 para el análisis 1
 
 
Fig. 5.8. Score plot on an oblique plane of the 3-D space defined by the three first 
discriminant functions of the LDA model constructed with the APPI-MS data. 
 
The variables selected and the corresponding standardized coefficients of 
the model are given in Table 5.8. Along the first discriminant function, f1, with 
the exception of the corn – peanut pair, a remarkable resolution of all the 
category pairs was produced. This function was mainly constructed with the peak 
intensity ratios taken at m/z 397.7/383.7, 413.7/397.7 and 415.7/383.7. As 
indicated in Table 5.6, the m/z 383.7 peak belongs to campesterol, each one of 
the other m/z values corresponding to other sterols. Also, along the f2 and f3 
(constructed mainly by campestanol) the corn – peanut pair appears overlapped, 
being the rest of categories well resolved. The corn – peanut pair was resolved 
along f4. For the two models constructed with both the ESI- and the APPI-MS 
data, and using leave-one-out cross-validation, all the points of the respective 
training sets were correctly classified. The corresponding evaluation sets, 




containing 128 original data points each, were used to check the prediction 
capability of the models. Using a 95% probability, all the objects were correctly 
assigned; thus, the prediction capability of both models was 100%.  
 
Table 5.8. Predictors selected and corresponding standardized coefficients of the 





 f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 
385.7/383.7 -10.6 1.9 3.6 0.7 -1.2 -0.1 -2.1 
397.7/383.7 24.7 15.4 8.0 2.4 5.8 0.8 3.0 
401.7/381.7 -9.0 4.7 -4.9 0.2 1.8 2.6 -0.9 
413.7/397.7 22.5 4.1 12.9 1.8 4.4 -0.9 2.4 
415.7/383.7 -23.6 -12.5 -12.4 -3.1 -1.8 3.3 -1.3 
415.7/413.7 16.3 8.5 6.0 0.9 2.0 -2.3 2.3 
425.7/369.7 -6.6 -0.8 -2.6 8.7 -0.5 1.7 3.8 
425.7/381.7 2.3 -6.9 -4.0 4.1 -4.7 -9.1 1.2 
425.7/383.7 10.5 7.5 13.0 -15.0 6.5 9.3 -8.1 
425.7/397.7 -15.5 -5.4 -12.9 0.2 0.3 3.2 0.6 
443.7/383.7 2.4 2.5 0.7 8.7 -1.7 -8.9 9.6 
443.7/399.7 14.5 0.3 3.0 -0.5 -3.2 1.0 -4.0 
443.7/401.7 -3.5 2.4 -1.6 -5.2 4.7 2.8 -1.2 
443.7/403.7 -1.8 -1.3 0.6 2.0 -0.8 -1.2 -1.6 
 
a
 Identified by the m/z values of the peak pairs. 
 
5.3. Classification using alcoholic fraction profiles established by HPLC-MS 
 
The aim of this work was to develop an RP-HPLC method, using both 
UV-Vis and MS, to characterize the alcoholic fraction extracted from oils with 
different botanical origins. Previous to HPLC separation, the alcoholic fraction 
was esterified with diphenic anhydride. Also, LDA models were applied to the 




resulting alcohol data profiles obtained by HPLC-MS to classify oils from seven 
different botanical origins (see Table 5.9). 
 
Table 5.9. Botanical origin, number of samples and brand of the vegetable oil 
samples used in this work. 
 
Origin No. of samples Brand 


























Peanut 4 Guinama 
Grapeseed 4 Guinama 
 
5.3.1. Optimization of the esterification procedure 
Due to the low absorbance of alcohols in the UV, and due to the fact that 
fatty alcohols have been not previously detected in MS (Micó-Tormos, 2008A 
and 2008B), the alcoholic fraction obtained was derivatized with diphenic 
anhydride, as explained in section 3.3.2. The resulting hemiester (see Fig. 3.2) 
provides not only a chromophore group with a large molar absorptivity, but also 
a negative charge, which further enhances MS detection. Derivatization of the 
standards of linear alcohols was performed with a large excess of diphenic 
anhydride. Owing to the low solubilities of long-chain aliphatic alcohols and 
triterpenic alcohols in most organic solvents, THF was selected as a reaction 




medium. Since the boiling point of THF was quite low (66 ºC), the thermostatic 
bath temperature was set at 60 ºC; 4 mL portions of a solution containing 10 mg 
of each alcohol standard were derivatized. Derivatization was performed with 
and without the presence of finely grinded urea. The peaks of the derivatives 
increased at least two times when urea was present. Enhancements of the reaction 
rates and yields have been also reported for the derivatization of fatty alcohols 
and ethoxylated fatty alcohols with maleic and phthalic anhydrides (Micó-
Tormos, 2008A and 2008B). The addition of 0.25 g urea was found to be 
adequate. 
On the other hand, the reaction time and yield were optimized by 
derivatizing a mixture of the alcohol standards (10 mg each). A series of 8 screw-
cap tubes were prepared. From these, a tube was removed from the thermostatic 
bath every 15 min, diluted, filtered and an aliquot was injected. Isocratic elution 
with ACN/water 90:10 (v/v) containing 0.1% acetic acid was used. The reaction 
yield increased when the reaction time increased, and a plateau was reached at 
100 min. To assure a maximal reaction yield, 120 min was selected. Using 
isocratic elution, a linear dependence of log k with the number of carbon atoms in 
the alkyl chain of the alcohols was observed, being the retention time comprised 
between 6.7 and 56.5 min for C16 and C26, respectively. 
 
5.3.2. Optimization of the separation conditions 
Since standards of most aliphatic and triterpene alcohols are either 
unavailable or have a high-cost, the optimization of the HPLC separation was 
performed using an extract of EVOO. Under isocratic elution conditions (90:10 
ACN/water), straight identification of the peaks of the C24 and C26 alcohols was 
performed; however, many other peaks were also observed. In order to identify 
these peaks, MS detection was coupled in series to the HPLC-UV-Vis system. 




Using the EICs at the m/z values of Table 5.10, peaks corresponding to several 
triterpene alcohols, phytol and 4-methylsterols were identified in the 9-25 min 
range. Peaks corresponding to linear alcohols having retention times higher than 
90 min were also observed. In order to speed up the elution of the heavier 
alcohols, gradient elution was implemented. Elution was performed first 
isocratically with 90% ACN for 25 min, followed by a linear gradient from 90 to 
100% ACN for 10 min, and by isocratic elution with 100% ACN for 10 more 
min. The TIC and EICs of an EVOO and sunflower oil extracts are shown in 
Figs. 5.9 and 5.10, respectively. Using the information provided by MS 
detection, peaks on the chromatograms obtained with UV-Vis detection were 
also identified. A UV-Vis chromatogram of the EVOO sample (whose mass 
spectrum is given in Fig. 5.9) is shown in Fig. 5.11. Then, the derivatized 
extracts of all the other vegetable oils were also injected in the optimized 
conditions. Several differences between the peak profiles obtained with oils 
having different botanical origins were evidenced (see Figs. 5.9 and 5.10). 




Table 5.10. Type, peak labelling, m/z value and possible identification of the 
alcohols studied in this work. 
 
Type Peak labelling m/z
a
 Possible compound 
Linear alcohols 1 493 1-Octadecanol (C18) 
 2a 521 1-Eicosanol (C20) 
 3 549 1-Docosanol (C22) 
 4 563 1-Tricosanol (C23) 
 5 577 1-Tetracosanol (C24) 
 6 591 1-Pentacosanol (C25) 
 7 605 1-Hexacosanol (C26) 
 8 619 1-Heptacosanol (C27) 
 9 633 1-Octacosanol (C28) 
 10 647 1-Nonacosanol (C29) 
 11 661 Tricontanol (C30) 
4-Methylsterols 12 513 Geranylgeraniol 
 13a-13d 649 Obtusifoliol, cycloeucalenol, 
citrostadienol 
Diterpene alcohol 14 519 Phytol 
Triterpene alcohols 13a-13d 649 Cycloartenol, α-amyrin, β-amyrin, 
taraxerol, dammaradienol, lupeol 
butyrospermol, parkeol 
 15 651 Cycloartanol, lanostenol 
 16 661 24-Methylenecycloartanol 
 17 663 24-Methylenelanost-9(11)-enol, 
cyclolaudenol, cyclobranol 
Unknown 2b-2c 521 Unknown 
 
a
 m/z value corresponding to the [M-H]
-













































































































Fig. 5.9. TIC and EICs of an EVOO extract. EIC intensity scales are multiplied by 
10
4
. Between parenthesis, peak labelling according to Table 5.10. The EICs were 
obtained at the m/z values also indicated in Table 5.10; when the EIC contains 
more than one peak, the peak used for data analysis is indicated with an asterisk or 
with low case characters. Mobile phase: 90% ACN for 20 min, followed by a linear 
gradient up to 100% ACN for 10 min and 100% ACN for 20 more min.  




































































































Fig. 5.10. TIC and EICs of a sunflower oil extract. Other details as in Fig. 5.9. 





































Fig. 5.11. UV-Vis chromatogram of an extract of the same sample of EVOO as in 
Fig. 5.9. Other details as in Fig. 5.9. 
 
5.3.3. Construction of data matrices and LDA models 
In this work, the original variables (which corresponded to the peak area 
of each alcohol derivative measured from its corresponding EIC, previously 
smoothed using a filter set at 9 points) were normalized by procedure B, in which 
the area of each peak taken from the corresponding EIC was divided by each one 
of the areas of the other 27 peaks (also taken from their EICs).  
Then, using the 378 normalized variables, LDA models capable of 
classifying the oil samples according to their respective botanical origins were 
constructed. First, using the 28 samples of Table 5.9, matrices containing 84 
injections each (all samples were injected three times), were constructed. Oil 
classification models were constructed by using the peak ratios provided by 
either linear fatty alcohols, 4-methylsterols plus triterpene alcohols and phytol, or 
all alcohol peaks at a time. For this purpose, three matrices containing either 55, 
136 or 378 predictors, respectively, were constructed. A response column, 
containing the seven categories corresponding to the seven botanical origins of 




the oils (corn and corn germ were considered as a single category), was added to 
each matrix. These matrices were used as evaluation sets. To construct LDA 
training matrices, only the means of the replicates of the samples were included 
(28 objects in each matrix). In this way, and as indicated above, the internal 
dispersion of the categories was reduced, which was important to reduce the 
number of variables selected by the SPSS stepwise algorithm during model 
construction (in this case, the Fin and Fout values of 3.84 and 2.71, respectively, 
were adopted). 
First, an LDA model was constructed exclusively using the normalized 
peak areas of the linear alcohols as predictors. A poor resolution between the 
category pairs (λw = 0.708) was obtained; further, 4 objects of the evaluation set 
were not correctly assigned. Then, another LDA model was constructed using the 
normalized peaks of 4-methylsterols, triterpene alcohols and phytol as predictors. 
With this model, resolution between the category pairs improved largely (λw = 
0.327). Finally, another LDA model was constructed using all the available 
predictors. In this case, an excellent resolution between all the category pairs was 
achieved (Fig. 5.12, λw = 0.163). The variables selected by the SPSS stepwise 
algorithm, and the corresponding standardized coefficients of this model, are 
given in Table 5.11. As shown in Fig. 5.12A, an extremely large resolution 
among the three following groups of categories was achieved along f1: corn-
hazelnut-grapeseed, olive and soybean-peanut-sunflower. As deduced from 
Table 5.11, f1 was mainly constructed with the peak area ratios 649d/651b and 
649b/513. On the other hand, the variance gathered by f2 was mainly associated 
to the resolution between olive oil and the rest of categories as a whole. 
According to Fig. 5.12B, peanut, soybean and grapeseed categories were well 
resolved from each other and with respect to the rest of categories along f3. 
Finally, as illustrated in Fig. 5.12C by using a plane oblique to the three first 




discriminant functions, all the possible pair of categories were very well resolved 
from each other. For this model, and using leave-one-out validation, all the points 
of the training set were correctly classified. The corresponding evaluation set, 
containing the 84 original data points, was then used to check the prediction 
capability of the model. Using a 95% probability, all the objects were correctly 
assigned; thus, the prediction capability of the model was 100%. 
 
Table 5.11. Predictors selected and corresponding standardized coefficients of the 




 f1 f2 f3 f4 f5 f6 
513/651b -8.22 7.07 4.33 8.21 7.28 3.96 
663c/649a -1.39 -0.48 16.6 -9.75 -5.37 -1.63 
663d/649c -12.2 -1.23 -1.30 -0.39 -1.50 -0.34 
649a/649b -5.21 -2.10 0.51 -0.77 -1.65 -0.74 
649b/493 2.45 -7.24 -2.26 -0.63 -0.78 -0.64 
649d/651b 30.7 3.45 1.15 0.57 -1.76 -0.75 
521b/591 14.9 -0.43 -0.12 2.07 0.79 -0.21 
649b/513 -27.6 5.84 0.02 -5.27 0.01 -0.38 
649c/513 15.9 -2.78 -2.99 2.51 0.28 -0.86 
521b/519 -18.0 2.12 6.00 1.23 1.47 0.69 
549/513 -0.69 13.2 -14.4 12.3 9.50 4.13 
549/649b 11.6 -2.02 -4.98 -1.54 -1.68 -0.26 
 
a
 m/z values of the peak pairs. 




























































































Fig. 5.12. Score plots on the planes of the first and second (A), and first and third 
discriminant functions (B), and on an oblique plane of the 3-D space defined by the 
three first discriminant functions (C) of the LDA model constructed to classify 
vegetable oils according to their botanical origin. 
 




5.4. Classification using amino acid profiles established by direct infusion 
MS 
 
The aim of this work was the construction of LDA models to classify 
vegetable oils according to their botanical origin, by using the amino acid 
profiles obtained by direct infusion MS. For this purpose, the vegetable oils 
shown in Table 5.12 were employed. EVOO oil samples of the three most 
important varieties of the Spanish production, coming from 10 different 
geographical areas of Spain, and other vegetable oil samples from different areas 
of Europe and South America were used.  
 
5.4.1. MS amino acid profiles 
After protein hydrolysis (see section 3.3.3), the MS spectra of the different 
oils (Fig. 5.13) showed the [M+H]
+ 
peaks of the following amino acids: Gly (m/z 
76.1), Ala (m/z 90.1), Ser (m/z 106.1), Pro (m/z 116.1), Val (m/z 118.1), Thr (m/z 
120.1), Cys (m/z 122.2), Ile + Leu (m/z 132.2), Asp (m/z 134.1), Lys (m/z 147.2), 
Glu (m/z 148.2), Met (m/z 150.2), His (m/z 156.2), Phe (m/z 166.2), Arg (m/z 
175.2), and Tyr (m/z 182.2). Leu and Ile, which have the same MW, gave a 
single common peak. Asn and Gln were excluded from this study, since 
hydrolysis converts them into Asp and Glu (Gimeno-Adelantado, 2002). 
Hydrolysis also leads to a partial conversion of Glu into pyroglutamic acid, and 
to the degradation of Trp (Gimeno-Adelantado, 2002). The abundances of these 
16 peaks were either intermediate or low, but in all cases they were adequate for 
data analysis.  




Table 5.12. Botanical origin, genetic variety, number of samples and brand of the 
vegetable oil samples used in this work. 
 
Oil sample Genetic variety Nº of samples Brand 






Corn Unknown 2 Guinama S.A. 


























































Avocado Unknown 4 Guinama S.A. 
Peanut Unknown 4 Guinama S.A. 
Grapeseed Unknown 4 Guinama S.A. 




The amino acid profiles observed in the MS spectra differed from the 
concentration profiles reported by Hidalgo et al.
 
(2001A). The differences were 
attributed to the different response factors of the amino acids in MS. This was 
confirmed by directly infusing amino acid stock solutions. The amino acids with 
low MW, as Gly, Ala and Ser, and also Cys, Thr and Asp, gave low sensitivities, 
whereas the amino acids with high MW (Lys, Met, His, Phe, Arg and Tyr) gave 
























































Fig. 5.13. Typical ESI-MS spectrum of an hydrolyzed EVOO oil protein extract. 
The amino acids studied in this work are indicated.  
 
5.4.2. Construction of data matrices and LDA models 
In this work, both normalization procedures, A and B, were applied to the 
original variables, and then, 16 and (16x15)/2 = 120 normalized variables were 
obtained to be used as predictors according to normalization procedure A and B, 
respectively.  




Then, using these normalized variables, LDA models capable of 
classifying the oil samples according to their botanical origin were constructed. 
For this purpose, each sample was injected four times. Two matrices containing 
272 injections each, and either 16 or 120 predictors (according to normalization 
procedures A and B, respectively) were constructed. A response column, 
containing the eight categories corresponding to the eight botanical origins of the 
oils, was added to the matrices. These matrices were used as evaluation sets. To 
construct LDA training matrices, only the means of the replicates of the samples 
were included; thus, the internal dispersion of the categories was reduced. In 
addition, only the means of the replicates of each genetic variety of EVOOs 
(Arbequina, Hojiblanca and Picual) were included in the training set. In this way, 
all categories contained a similar number of data points, which is important to 
achieve a maximal category resolution along the LDA functions. Thus, in the 
training matrix, the EVOO category was represented by three data points (one for 
each genetic variety), while the other categories were represented by four data 
points each. 
To classify the oils according to the eight botanical varieties of Table 
5.12, two LDA models, one for each normalization procedure, were constructed. 
Normalization procedure B, which led to a better separation between the 
categories, was selected. With this procedure, the categories hazelnut, EVOO and 
avocado appeared clearly resolved from each other, and were also well separated 
from the other five categories (sunflower, corn, soybean, peanut and grapeseed), 
which overlapped. For this reason, a new LDA model, in which these five 
categories were grouped in a single one, was constructed. In this case, to 
maintain a similar number of points in each one of the four categories (hazelnut, 
EVOO, avocado and the one formed by the other oils), only the means of the 
sunflower, corn, soybean, peanut and grapeseed oils were included in the new 




category. An excellent resolution between these four categories (hazelnut, 
EVOO, avocado and the one formed by the other oils) was obtained (Fig. 5.14, 







Fig. 5.14. Score plot on an oblique plane of the 3-D space defined by the three 
discriminant functions of the LDA model constructed to resolve the hazelnut, 
EVOO, avocado and “others” categories. “Others” is the combined category of the 
sunflower, corn, soybean, peanut and grapeseed oils. 
 
The variables selected by the SPSS stepwise algorithm, and the 
corresponding model standardized coefficients, are given in Table 5.13. All the 
points of the training set were correctly classified by leave-one-out cross-
validation. The evaluation set, containing the 272 original data points, was used 
to check the prediction capability of the model. Using a 95% probability, only 
twelve objects corresponding to replicates of different samples (1 hazelnut, 1 
avocado and 10 EVOO) were not correctly assigned; thus, the prediction 








Table 5.13. Predictors selected and the corresponding standardized coefficients of 
the three sequential LDA models constructed to classify vegetable oils according to 
their botanical origin. 
 












 f1 f2 f3 f1 f2 f1 f2 
118.1/76.1 8.07 5.94 0.08 - - - - 
150.2/106.1 - - - - - -2.18 0.69 
148.2/116.1 -1.12 3.85 1.54 - - - - 
175.2/116.1 - - - - - -3.81 0.26 
120.1/118.1 4.56 0.35 0.31 2.93 1.45 - - 
156.2/118.1 - - - -2.17 -1.35 - - 
122.2/120.1 - - - - - 4.54 -0.87 
132.2/122.2 10.42 3.73 3.71 - - - - 
175.2/122.2 -13.81 -6.80 -2.72 - - - - 
147.2/132.2 - - - -2.17 0.26 - - 
150.2/132.2 7.56 4.88 -0.81 - - - - 
156.2/134.1 - - - - - 2.42 0.46 
175.2/156.2 -8.12 -1.18 2.27 - - - - 
182.2/156.2 - - - 1.43 -0.22 - - 
175.2/166.2 13.09 5.96 -2.42 - - - - 
 
a 
m/z values of the ratios of amino acid peaks. 
b
 Others = sunflower + corn + soybean + peanut + grapeseed. 
c
 Others = sunflower + corn + grapeseed. 
 
Next, the hazelnut, EVOO and avocado categories were removed from the 
training set, and the remaining categories were used to construct another LDA 
model. Now, soybean and peanut categories were separated with an excellent 
resolution, while the other three categories (sunflower, corn and grapeseed) still 
overlapped. Thus, another LDA model was constructed in which these three 
unresolved categories were included in a single combined category. As indicated 
above for the previous LDA model, in order to maintain a similar number of 




points per category, only the means of the sunflower, corn and grapeseed oils 
were included in the new category. As shown in Fig. 5.15, an excellent resolution 
between the new three categories was obtained (λw = 0.042).  
 



































Fig. 5.15. Score plot on the plane of the two discriminant functions of the LDA 
model constructed to resolve the soybean, peanut and the new combined category 
(sunflower, corn and grapeseed).  
 
The variables selected and the corresponding model standardized 
coefficients are given in Table 5.13. All the points of the training set were 
correctly classified by leave-one-out cross-validation. To estimate the prediction 
capability of the model, the evaluation set, constituted now by 80 original data 
points, was used. Using a 95% probability, only three objects, which 
corresponded to replicates of different samples, were not correctly assigned; thus, 
the prediction capability was 96%.  




Finally, to resolve the sunflower, corn and grapeseed categories, a third 
LDA model was constructed. However, a model with many predictors was 
obtained. Thus, in order to reduce the number of predictors, the value of the 
probability of the entrance test was reduced to Fin = 0.02. As shown in Fig. 5.16, 
the resulting model gave a satisfactory resolution among the three categories (λw 






































Fig. 5.16. Score plot on the plane of the two discriminant functions of the LDA 
model constructed to resolve the sunflower, corn and grapeseed categories. 
 
The variables selected and the corresponding model standardized 
coefficients are also given in Table 5.13. All the points of the training set were 
correctly classified by leave-one-out cross-validation. Using a 95% probability, 
only three objects out from a total of 48 original data points of the evaluation set, 




and corresponding to replicates of different samples, were not correctly assigned; 
thus, the prediction capability of the model was 94%. Therefore, the vegetable 
oils belonging to the eight different botanical origins were correctly classified 
with a high reliability by the sequential application of three LDA models. In 
terms of resolution between oil origin categories, the proposed method yields 




H-NMR of diglycerides 
(Vigli, 2003). 
 
5.5. Classification using amino acid profiles established by HPLC-UV-Vis 
 
The aim of this work was to construct an LDA model capable of 
classifying vegetable oils according to their botanical origin by using amino acid 
profiles obtained by HPLC-UV-Vis. For this purpose, two amino acid 
extractions, performed as indicated in section 3.3.3, were done to each one of the 
samples described in Table 5.14. These extracts were derivatized with OPA in 
















Table 5.14. Botanical origin, number of samples and brand of the oil samples used 
in this work. 
 

















































































5.5.1. HPLC-UV-Vis amino acid profiles 
Amino acid separation was performed using the experimental conditions 
indicated in section 3.5.7. Stock solutions containing an amino acid or mixtures 
of two or three amino acids (1000 µg mL
-1
 each) were prepared, and aliquots 
were derivatized as indicated (section 3.3.3). After derivatization, these solutions 
were both directly injected or used to spike the hydrolyzates when required. A 
chromatogram of the standard mixture is shown in Fig. 5.17. As it can be 
observed, all amino acid peaks were clearly resolved, except the pairs Phe/Leu 









































Fig. 5.17. Chromatogram of a standard mixture of derivatized amino acids.  
 
When the extracts of the oil samples were injected (Fig. 5.17), several 
matrix peaks jointly with a baseline disturbance in the last part of the 
chromatograms were evidenced. Small modifications in the mobile phase 
composition and in the gradient conditions were tried; however the resolution of 
these two peak pairs did not improve. A dilution of the amino acid extracts did 




not improve either the resolution of these peak pairs. Additionally with the 
dilution, some minor amino acid peaks were not observed with the subsequent 
loss of significant information. When comparing the chromatograms of different 
oil extracts (Fig. 5.18), small differences between the amino acid profiles of the 
different vegetable oils were observed. Thus, to construct LDA models, 16 peak 
areas, which corresponded to 18 amino acids (Phe/Leu and the Asn/Ser peak 
pairs were jointly measured), were used as original variables. 
 
5.5.2. Construction of data matrices and LDA models 
In this work, both normalization procedures, A and B, were applied to the 
original variables, and then, 16 and (16x15)/2 = 120 normalized variables were 
obtained to be used as predictors according to normalization procedure A and B, 
respectively.  
Then, using these normalized variables, LDA models capable of 
classifying the oil samples according to their botanical origin were constructed. 
For this purpose, each extract (2 per sample) was injected 2 times. Two matrices 
containing 168 injections each, and either 16 or 120 predictors (according to 
normalization procedures A and B, respectively) were constructed. A response 
column, containing the seven categories corresponding to the seven botanical 
origins of the oils (corn and corn germ were considered as a single category), was 
added to the matrices. These matrices were randomly divided in two groups, both 
containing 84 samples. One of the matrices was used as training set, while the 
other was used to evaluate the model. 
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Fig. 5.18. Chromatograms showing the amino acid profiles of an EVOO (A) and 
hazelnut oil (B) samples. Other working conditions as in Fig. 5.17. 




To classify the oils according to the seven botanical varieties of Table 
5.14, two LDA models, one for each normalization procedure, were constructed. 
The best results according to both, low λw values and simplicity (a low number of 
predictors) were obtained using normalization procedure B, which was selected. 
An excellent resolution between the seven categories was achieved (λw = 0.393). 
Taking into account that a large number of categories were simultaneously 
distinguished, this λw value was quite low. The variables selected by the SPSS 
stepwise algorithm, and the corresponding standardized coefficients of the 
model, are given in Table 5.15.  
 
Table 5.15. Predictors selected and corresponding standardized coefficients of the 















As shown in Fig. 5.19A, an excellent resolution between the soybean and 
hazelnut categories, as well as between these and the other categories, was 
Predictors f1 f2 f3 f4 f5 f6 
Asp/Ala -7.37 1.40 -1.25 0.01 -2.22 -0.35 
(Asn+Ser)/Thr -10.94 0.70 1.46 2.14 -0.58 -0.74 
Gln/Thr 6.46 -1.85 -0.20 -1.84 3.35 1.93 
His/Gly 16.16 2.00 1.92 1.18 -0.11 0.68 
His/Trp -16.38 -1.03 1.92 0.84 -0.96 1.00 
Arg/Ala -3.43 12.29 2.89 2.21 9.10 4.01 
Arg/Val 7.94 -11.50 -1.17 -0.58 -9.83 -5.49 
Ala/Val -4.93 0.37 -0.04 2.54 0.38 0.83 
Ala/Trp 2.67 0.31 0.67 -0.95 2.07 -1.03 
Gly/Val 29.30 1.75 0.26 1.50 0.07 0.11 
Gly/Ile -6.20 1.17 0.82 -0.56 -0.98 1.62 
Val/Ile 24.08 -0.90 -1.21 1.16 1.64 -1.71 
Ile/(Leu+Phe) 16.84 0.46 0.72 1.21 1.10 -0.05 




achieved along f1. As deduced from Table 5.15, f1 was mainly constructed with 
the peak area ratios Gly/Val and Val/Ile. On the other hand, the variance gathered 
by f2 was mainly associated to the resolution between EVOO and the rest of 
categories as a whole. According to Fig. 5.19B, corn, hazelnut, grapeseed, 
avocado-EVOO and peanut-soybean categories were resolved along f3. Finally, 
as illustrated in Fig. 5.19C by using a plane oblique to the three first discriminant 
































































































Fig. 5.19. Score plots on the planes of the first and second (A), and second and 
third discriminant functions (B), and on an oblique plane of the 3-D space defined 
by the three discriminant functions (C) of the optimal LDA model. 




All the points of the training set were correctly classified by leave-one-out 
cross-validation. The evaluation set, also containing 84 original data points, was 
used to check the prediction capability of the model. All the objects were 
























DEVELOPMENT OF METHODS FOR  
OLIVE OIL QUALITY EVALUATION 





6.1. Classification of olive oils according to their quality grade using fatty 
acid profiles obtained by direct infusion MS 
 
In this work, the capability of direct infusion ESI-MS to classify olive oils 
of different quality grades such as EVOO, VOO, LVOO and ROPO (see Table 
6.1), and to evaluate mixtures of EVOO and VOO, and binary mixtures of these 
two oils with olive oils of lower quality grade has been studied. As explained in 
section 3.3.4, infusion in the ESI interface of the mass spectrometer was 
performed after dilution of the sample with a miscible alkaline solvent, followed 
by direct analysis without any previous extraction step. 
 
6.1.1. MS fatty acid profiles 
In all cases, the MS spectra of the different oils showed the [M-H]
-
 peaks 
of the following fatty acids: myristic (C14:0, m/z 227), palmitoleic (C16:1, m/z 
253), palmitic (C16:0, m/z 255), linolenic (C18:3, m/z 277), linoleic (C18:2, m/z 
279), oleic (C18:1, m/z 281) and stearic (C18:0, m/z 283). The mass spectra were 
normalized by dividing each peak abundance by the abundance of the C16:0 
peak (see Fig. 6.1). As observed, oleic acid yielded the most intense signal, 
whereas palmitic, linoleic and stearic acids gave intermediate abundances. For 
each quality grade, closely similar peak profiles were obtained, independently of 
the genetic variety of the oils. The C14:0/C16:0 peak ratio was larger for VOO 
and LVOO than for the samples of other quality grades. Also, the C18:3/C16:0 
peak ratio decreased according to LVOO > EVOO ≈ VOO > ROPO (Fig. 6.1). In 
agreement with these observations, a chemometric study was carried out. 









 Used exclusively to evaluate the MLR model. 
Grade Brand Genetic variety Geographical origin Set type 
EVOO Coosur  Hojiblanca
a





  Estepa (Sevilla) + 






 Villanueva del Arzobispo (Jaén) + 
Porcuna (Jaén) 
Training 
 Carbonell Hojiblanca  Estepa (Sevilla) Evaluation 
  Arbequina Aguadulce (Sevilla) Evaluation 
  Picual Martos (Jaén) Evaluation 
 Borges Hojiblanca
a
 Puente Genil (Córdoba) Training 
  Arbequina
a
 Huelva + Zaragoza +  




 Quesada (Jaén) Training 
 Torrereal Arbequina Vila Franca del Penedés (Barcelona) Evaluation 
 Duc Arbequina Vila Franca del Penedés (Barcelona) Evaluation 
 Oleastrum Arbequina Les Garrigues (Lleida) Evaluation 
 Hipercor Hojiblanca Antequera (Málaga) Evaluation 
 Grupo  Hojiblanca
a
 Fuente de Piedra (Málaga) Training 
 Hojiblanca Arbequina
a
 Antequera (Málaga) Training 
  Picual
a
 Montoro (Córdoba) Training 
VOO Coosur Mixture
b
 Vilches (Jaén) Training 
 Grupo  Hojiblanca
a
 Archidona (Málaga) Training 
 Hojiblanca Arbequina
a
 Antequera (Málaga) Training 
  Picual
a
 Lucena (Córdoba) Training 
LVOO Coosur  Mixture
a
 Vilches (Jaén) Training 
 Borges Mixture
a
 Jódar (Jaén) Training 
 Grupo  Hojiblanca
a
 Archidona (Málaga) Training 
 Hojiblanca Arbequina
a
 Hinojosa del Duque (Córdoba) Training 
  Picual
a
 La Rembla (Córdoba) Training 
ROPO Coosur S.A Mixture
a
 Vilches (Jaén) Training 
 Borges Mixture
a
 Palma del Río (Córdoba) Training 
OPO confidential Mixture Unknown Evaluation
b
 





Fig. 6.1. Relative peak intensities of fatty acids observed in the mass spectra of 
different quality grade olive oils. The palmitic acid peak (m/z 255) was used as 
reference. 
 
6.1.2. Construction of data matrices and LDA models 
As indicated in Table 6.1, the samples with guaranteed quality grade (9 
EVOO, 4 VOO, 5 LVOO and 2 ROPO samples) were used to construct the 
training set for the LDA models. The other samples, also described in Table 6.1, 
were used as evaluation set. To improve the stability and prediction capability of 
the models, for each quality grade (EVOO, VOO and LVOO) samples of three 
genetic varieties (Hojiblanca, Arbequina and Picual), produced in different 
regions of Spain with rather dissimilar soils and climatic conditions, were used.  
About 4-5 injections of each sample were performed; accordingly, two 
matrices constituted by 123 cases, and by 7 and 21 predictors, after normalization 
by procedures A and B, respectively, were established. In order to classify the 




samples according to their quality grade, LDA models were constructed. The 
SPSS default values of Fin and Fout, 3.84 and 2.71, respectively, were used.  
Using the samples of the training set (EVOO, VOO, LVOO and ROPO), 
two LDA models, one for each normalization procedure, were constructed. The 
best results were obtained using normalization procedure B, which was selected. 
Using this procedure and a 95% probability, all the evaluation set samples were 
correctly classified. Then, both the training and evaluation sets were jointly used 
to construct a new model with an improved prediction capability of the quality 
grade. In this way, as samples were obtained from different geographical origins, 
this parameter was also included in the statistical analysis. The λw for this model 
was 0.52. The predictors selected by the SPSS stepwise algorithm, and the 
corresponding model standardized coefficients, are given in Table 6.2. A score 
plot on the plane of the two first discriminant functions is shown in Fig. 6.2. As 
observed in this figure, EVOO category was very well resolved from the other 
three categories. Then, to maximize resolution among the VOO, LVOO and 
ROPO categories, another LDA model was constructed after removing the 
EVOO category. In this case, λw was 0.19, which agrees with the excellent 
resolution observed between all the category pairs shown in the score plot of Fig. 
6.3. The model standardized coefficients are also given in Table 6.2. Therefore, 
EVOO, VOO, LVOO and ROPO samples can be unequivocally classified by the 
sequential application of two LDA models, one constructed with the EVOO 
category, and the other after removing this category. 
At the sight of Table 6.2 and Fig. 6.2, predictors C16:0/C16:1, 
C18:3/C16:1, C18:1/C16:1, C18:0/C16:0 and C18:1/C18:3 were relevant to 
distinguish EVOO from the other three categories, whereas predictors 
C16:0/C16:1, C18:0/C16:1 and C18:1/C16:0 were important to distinguish the 
category pairs formed by VOO, LVOO and ROPO (Table 6.2 and Fig. 6.3).  




Table 6.2. Standardized coefficients of the discriminant functions obtained to 





 EVOO/VOO/LVOO/ROPO  VOO/LVOO/ROPO 
 f1 f2 f3 f1 f2 
C16:0/C14:0 - - - 3.4 2.5 
C18:1/ C14:0 0.042 -1.1 0.53 - - 
C18:0/ C14:0 - - - -2.3 -2.2 
C16:0/C16:1 -8.8 -2.3 -1.2 4.5 -3.5 
C18:3/C16:1 6.8 1.3 2.3 - - 
C18:2/ C16:1 - - - 2.0 -3.3 
C18:1/ C16:1 15 2.8 4.1 - - 
C18:0/ C16:1 -1.7 -0.18 -0.65 -6.1 10 
C18:1/ C16:0 0.79 -0.71 -1.5 2.5 -7.1 
C18:0/ C16:0 -7.7 -0.17 -3.7 - - 
C18:2/ C18:3 - - - 0.17 2.4 
C18:1/ C18:3 -6.3 0.084 -1.9 - - 
C18:0/ C18:3 3.1 0.69 1.7 -0.68 -0.85 
C18:1/ C18:2 0.71 1.1 1.9 -0.72 3.2 
C18:0/ C18:1 0.66 -0.38 0.53 2.9 -0.76 
 
a
 Categories included in the training set. 
 




























1st discriminant function  
 
Fig. 6.2. Score plot on the plane of the two first discriminant functions of an LDA 
model constructed with samples of four different quality grade olive oils using 
normalization procedure B. 
 
























1st discriminant function  
 
Fig. 6.3. Score plot on the plane of the two discriminant functions of an LDA 
model constructed with samples of three different quality grade olive oils (EVOO 
excluded) using normalization procedure B. 




6.1.3. Evaluation of binary mixtures of olive oils of different quality grade 
Binary mixtures of EVOO and VOO, and either EVOO or VOO with 
another lower quality grade oil, were prepared. Mixtures with ca. 100, 80, 60, 40, 
20 and 0 wt% EVOO or VOO, were infused. For each binary combination of 
oils, the predictors obtained by using normalization procedures A and B were 
independently used to construct two matrices. Each mixture was injected by 
triplicate, thus, matrices with a total of 75 cases, and 7 and 21 predictors, 
respectively, were obtained. A response vector containing the percentage of the 
higher quality grade oil in the mixture was added to the matrices.  
In this case, the SPSS backward algorithm was used to select the 
predictors in the construction of MLR models. The SPSS default values, Fin = 
3.84 and Fout = 2.71, were again used. The MLR models were constructed both 
without and with an independent term (a constant). The use of a constant 
improved the quality of the models constructed with the peak intensity ratios. For 
all the PLSR1 models, the number of vectors recommended by The Unscrambler 
after the PLSR1 rotation (k-value) was adopted.  
The r values of the MLR and PLSR1 models are given in Table 6.3. In 
most cases, predictors with large r values were common to both models. An 
average prediction error, calculated as the average absolute difference between 
the expected and predicted oil percentages, divided by the number of predictions, 
was used to evaluate model quality. As can be seen in Table 6.3, in most cases 
MLR showed average prediction errors which were slightly better than those 
obtained by PLSR1. Using MLR, normalization procedure B gave better values 
of the average prediction errors than procedure A. The MLR regression model 
for VOO/ROPO mixtures was applied to quantify a guaranteed OPO sample (a 
commercial mixture of ROPO and VOO). The declared and found percentages in 
ROPO were 95 ± 3% and 92 ± 5%, respectively. 




Table 6.3. r values of the MLR and PLSR1
a
 models constructed to predict the 
composition of binary mixtures of oils of different quality grades. 
 
EVOO/VOO EVOO/LVOO EVOO/ROPO VOO/LVOO VOO/ROPO  
Predictor MLR PLSR1 MLR PLSR1 MLR PLSR1 MLR PLSR1 MLR PLSR1 
C14:0 -0.71 -0.78 0.71 0.63 -0.75 -0.75 -0.32 -0.15 - 0.066 
C16:1 -1.2 -0.54 -2.7 -1.3 1.9 0.48 0.45 0.098 - -0.16 
C16:0 1.9 0.31 2.3 0.72 -2.6 -0.48 - - - -0.16 
C18:3 2.2 0.67 1.4 0.42 - 0.10 - 0.16 - - 
C18:2 0.41 0.17 0.92 0.061 - 0.11 -1.5 -0.52 1.8 0.465 
C18:1 - -0.20 -1.6 -0.32 2.2 0.078 1.9 0.36 - -0.23 
C18:0 -1.9 -0.23 - -0.14 - 0.096 - 0.25 -0.94 -0.33 
No. of vectors
b
 6 4 6 5 4 4 4 3 2 3 
Av. pred. error, % 10 10 9.7 10 9.6 9.0 5.1 5.3 3.4 4.4 
C16:1/C14:0 3.0 0.58 - -0.31 - 0.38 1.4 0.054 -1.1 - 
C16:0/C14:0 -5.4 -0.89 - -0.11 - -1.2 - - - - 
C18:3/C14:0 - 1.8 - 0.15 - - 2.3 - - - 
C18:2/ C14:0 -0.64 -1.1 -0.35 -0.14 1.4 0.054 -1.7 - - - 
C18:1/ C14:0 3.0 1.1 - - - 0.24 - - 1.3 - 
C18:0/ C14:0 - -1.6 - - -0.92 -0.85 -1.9 - - - 
C16:0/C16:1 - - - 0.22 -0.44 -0.30 0.82 - 0.54 - 
C18:3/C16:1 1.6 0.39 -1.1 -0.20 - - -2.9 - - 0.059 
C18:2/ C16:1 - -0.77 2.0 0.39 - -0.25 1.2 -0.10 - 0.14 
C18:1/ C16:1 - 0.99 0.77 -0.17 - -1.2 1.2 0.071 - - 
C18:0/ C16:1 -0.69 -0.44 -0.77 -0.14 - - - - -0.59 - 
C18:3/C16:0 -0.69 -0.066 - -0.17 - - 0.71 - 0.42 - 
C18:2/ C16:0 -1.2 -0.80 -0.71 0.28 - - - -0.169 - 0.168 
C18:1/ C16:0 - 0.82 - -0.17 - 0.080 - 0.095 - - 
C18:0/ C16:0 - -1.1 - -0.097 - - - - - -0.051 
C18:2/ C18:3 2.2 2.0 - 0.20 - - -1.2 -0.236 0.95 0.165 
C18:1/ C18:3 -0.40 -0.41 -1.2 -0.41 - 1.1 - 0.064 -0.48 - 
C18:0/ C18:3 - 0.091 - -0.38 0.30 - -0.40 - 0.71 - 
C18:1/ C18:2 - -0.44 - 0.28 0.68 0.19 1.8 0.24 - -0.14 
C18:0/ C18:2 - -0.20 0.68 0.35 - - -2.3 0.18 - - 
C18:0/ C18:1 - 0.71 - - - - 0.98 - - -0.11 
No. of vectors
b
 10 10 8 7 5 2 14 4 8 3 
Av. pred. error, % 5.3 4.8 4.5 5.8 11 15 2.2 7.1 3.0 5.5 
 
a 
PLSR1 coefficients smaller than 0.05 in absolute values are not given.
 
b 
Number of vectors selected by the forward algorithm of SPSS (MLR), or 
recommended by The Unscrambler (PLSR1 k-values). 




6.2. Electronic nose applied to defect detection and quantitation in olive oils 
and comparison with sensory panel data 
 
 The aim of this work was to develop a non-destructive method, based on 
MOS sensors, capable of classifying oils containing the typical VOO defects 
(fusty, mouldy, muddy, rancid and winey) according to their sensory threshold as 
previously established by trained panellists. For this purpose, these defects, 
available as single standards of the IOC, were added to refined sunflower oil. On 
the other hand, the electronic nose data were also used to quantify the defect 
percentage added to sunflower oil. 
 
6.2.1. Establishment of the sensory threshold by trained panelists 
As previously explained in section 3.6, ten trained assessors performed 
eight paired comparison tests between the defected samples and a blank, in order 
to establish the mean threshold of the panel. The results obtained for the five 
VOO defects are shown in Fig. 6.4. As observed in this figure, the sensory 
thresholds of the panel (corresponding to the defect percentage perceived by at 
least a 75% of the judges) followed the order: winey = fusty < mouldy < rancid < 
muddy. The thresholds were similar for winey (0.09%), fusty (0.09%), mouldy 
(0.12%) and rancid (0.13%) defects, whereas muddy defect showed a higher 
threshold (0.80%). 
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Fig. 6.4. Plots representing the defect (fusty, A; mouldy, B; muddy, C; rancid, D; 
winey, E) against the correct answer percentages, showing the detection threshold 
(defect % corresponding to 75% correct answers). 
 
6.2.2. Classification of oils containing VOO defects according to their sensory 
threshold as established by a sensory panel 
According to the panel taster group, the samples with a defect which also 
yielded a correct answer percentage higher than 75% were grouped as category 1 
(samples that were over the sensory threshold), while the remaining samples 
were grouped as category 2. For example, for the rancid defect, samples prepared 
with 0.2, 0.4, 0.8, 3.12 and 6.25% defect in sunflower oil corresponded to 
category 1, while those with 0, 0.04 and 0.09% defect corresponded to category 
2.  
 




First, LDA models capable of classifying the samples according to these 
categories were constructed. The 6 original variables, which corresponded to the 
response of the 6 sensors of the electronic nose, were normalized according to 
normalization procedure B. Thus, a total of (6 x 5)/2 = 15 normalized variables to 
be used as predictors were obtained. Five matrices were then constructed, one for 
each sensory defect. Each matrix contained 24 points (8 samples x 3 replicates) 
and 15 predictors. Another column containing the assignments of the samples to 
one of the two categories described above was added to each matrix. The λw 
values, the variables selected by the SPSS stepwise algorithm, and the 
corresponding model standardized coefficients, are given in Table 6.4. As only 
two categories were used to construct the model, only one discriminant function 
was obtained. 
 
Table 6.4. λw values and predictors selected with their corresponding standardized 














Ratios of sensor signals. 
 
 
  Fusty Mouldy Muddy Rancid Winey 
   λw   
 0.166 0.167 0.029 0.041 0.184 
S1/S2 2.60 - - 3.99 - 
S1/S3 -3.63 7.47 5.76 13.91 2.48 
S1/S4 -1.94 10.73 - - - 
S1/S5 - -6.62 -7.33 -17.22 - 
S1/S6 4.55 -11.29 - - - 
S2/S3 - - -9.82 6.29 - 

















S4/S5 - - 11.01 - - 




As observed, λw values were in all cases lower than 0.2. As also observed, 
the ratio between sensors 1 and 3 (S1/S3) showed a high discriminant power for 
all the models. When leave-one-out validation was applied to each model, all the 
samples were correctly classified. As an example, a plot showing the LDA model 
constructed for the rancid defect is given in Fig. 6.5. As observed, a good 














Fig. 6.5. Score plot on the plane of the discriminant function versus the category of 
the LDA model constructed to classify defected oil samples according to detection 
threshold of sensory analysis. Samples with a defect higher than detection 
threshold were grouped as category 1, being the other samples grouped as category 
2. 
 
On the other hand, the potential of MLP-ANN for the classification of the 
samples according to the two categories described above (samples that were over 
and under the sensory threshold) was also examined. In order to construct the 
ANN, the sensor responses represented the inputs, whereas a qualitative variable 




(containing the two categories) represented the output. Then, the original data set 
(objects belonging to categories 1 and 2) was randomly divided into training 
(60% objects), verification (20%) and test (20%) sets. The verification set was 
used to identify the best ANN on the basis of the network's error performance, as 
well as to stop training if over-learning occurred. On the other hand the test set 
was used to give an independent assessment of the ANN capability of classifying 
samples according to their sensory threshold. The structure of the best MLP-
ANN among all the networks tested to classify the samples is shown in Fig. 6.6. 
This ANN was characterized by 8 neurons in the hidden layer. For any oil defect 














 Fig. 6.6. MLP-ANN structures used to classify defected oil samples. 
 
Results of training, verification and test of this MLP-ANN model are 
summarized in Table 6.5. These values were obtained with a momentum value 
of 0.3 and a learning rate of 0.1. As deduced from the data in Table 6.5, the 
MLP-ANN showed an acceptable performance. In particular, from test 




validations, about 100, 85, 85, 80, and 75% of the data set was correctly 
classified, for rancid, mouldy, fusty, muddy and winey defects, respectively. 
 
Table 6.5. Results of the MLP-ANN: correctly classified cases (%) for each 
sensory defect for the training, verification and test sets. 
 
  Correctly classified cases (%) 
  Training  Verification  Test  
Rancid 100 100 80 
Mouldy 100 85 85 
Muddy 100 80 80 
Fusty 85 85 85 
Winey 75 75 75 
 
 
6.2.3. Prediction of defect percentage in sunflower oil by electronic nose 
followed by MLR data analysis 
The possibility of predicting the defect percentage added to the sunflower 
oil using an electronic nose was also investigated. For this purpose, the 8 samples 
used in the paired comparison tests (8 for each defect) were used. Two additional 
samples for each defect were added in order to reduce the weight of the samples 
with higher defect percentages. To construct MLR matrices, only the means of 
the replicates of the samples were included (10 objects for each model), which 
was important to reduce the number of variables selected by the SPSS stepwise 
algorithm during model construction. The 15 signal ratios described above were 
also used as predictors to construct the MLR models. 
The correlation plots of the calculated versus the experimental defect 
percentages are shown in Fig. 6.7. The r values, average prediction errors (av. 




err., calculated as the sum of the absolute differences between expected and 
calculated defect percentages divided by the number of predictions) and the 
predictors selected for each MLR model with their corresponding non-
standardized coefficients are detailed in Table 6.6. As observed, r values were in 
all cases higher than 0.988, being especially higher for fusty, mouldy, muddy and 
winey defects, were r > 0.993. This good correlation is illustrated in Fig. 6.7. On 
the other hand, and as observed in Table 6.6, the regression models for the fusty 
defect (which was mainly characterized by the presence of some volatile 
compounds originated by fermentation processes, i.e. some branched C5 
components as 3-methyl butan-1-ol) and mouldy defect (produced by specific 
mould enzymes that produce volatile compounds such as 1-octen-3-one and 1-
octen-3-ol) were mainly constructed with S4/S6 ratio (being S4 and S6 
constructed with SnO2 catalyzed with Au and WO3, respectively), muddy defect 
(which was characterized by some volatile compounds originated by 
fermentation processes of oils stored for a long time on their sediment, i.e. 
propyl-propionate, ethyl-butanoate, propyl-butanoate and butyl-butanoate) by 
S5/S6 (SnO2 catalyzed with Pd and WO3, respectively), rancid defect (produced 
by several saturated and unsaturated aldehydes, such as nonanal and E-2-
heptenal, respectively) by S1/S4 (SnO2 and SnO2 catalyzed with Ag, 
respectively) and winey defect (produced by acetic acid and ethyl acetate which 
were formed by sugar fermentation) by S4/S5 ratio (SnO2 catalyzed with Ag and 
Pd, respectively). 
 

































































































































































Fig. 6.7. Correlation plots of the calculated versus the experimental defect 
percentages.  
 
Table 6.6. r values, average prediction errors (av. err.) and predictors selected with 
their corresponding non-standardized coefficients for the MLR models constructed 














ratios of sensor signals. 
 Fusty Mouldy Muddy Rancid Winey 
r 0.993 0.997 0.997 0.988 0.996 
Av. err.(%) 0.51 0.22 0.43 0.90 0.39 
Constant -651.19 14.74 -440.80 20.18 -66.64 
S1/S4 - - - -61.24 - 
S3/S4 - - - - 27.25 
S3/S6 - - - 37.81 - 
S4/S5 - 50.46 177.74 - 41.20 





































DEVELOPMENT OF METHODS FOR THE 
CLASSIFICATION OF EVOOS ACCORDING  
TO THEIR GENETIC VARIETY  





7.1. Classification using FTIR spectroscopy data 
 
The aim of this work was to construct an LDA model able to classify 
EVOOs according to their genetic variety by using FTIR data. In order to 
construct this LDA model, the EVOOs shown in Table 7.1 were used. For this 
purpose, EVOO samples mainly produced at La Comunitat Valenciana, Spain, 
were used. Other samples, such as Hojiblanca and Picual, which were scarcely 
cultivated at La Comunitat Valenciana, were also included in this study because, 
jointly with the Arbequina variety, are the main varieties of the Spanish market.  
 
7.1.1. Data treatment and construction of data matrices 
To obtain the data, FTIR spectra were divided in the 20 wavelength 
regions which are described in Table 7.2. For each region, the peak/shoulder area 
was measured and used as original variables, which were normalized by 
normalization procedure B. A matrix containing 76 objects, which corresponded 
to the average of two replicates (Table 7.1), and 190 predictors, was constructed. 
A response column, containing the categories corresponding to the seven genetic 
varieties of the oils, was added to this matrix. Only the means of the replicates of 
the samples were included in this matrix. The matrix was randomly divided in 
two groups of samples to construct training and evaluation sets. The training set 
was composed by 6 samples for each genetic variety (6 x 7 = 42 objects), while 
the evaluation set was constituted with the remaining samples (34 objects). 
 
 




Table 7.1. Genetic variety, number of samples, geographical origin and supplier of 






Geographical origin Supplier Crop Season 
Arbequina 2 Altura (Castellón) Intercoop 06/07; 07/08 
 2 Maestrat comarca (Castellón) Intercoop 06/07; 07/08 
 2 Alicante Intercoop 05/06; 07/08 
 2 Palancia comarca (Castellón) Intercoop 06/07; 07/08 
Borriolenca 3 Alcalatén comarca 
(Castellón) 
Intercoop 05/06; 06/07; 07/08 
 4 La Plana comarca (Castellón) Intercoop 05/06; 06/07; 07/08 
Canetera 3 Maestrat comarca (Castellón) Intercoop 05/06; 07/08 
 2 Adzaneta (Castellón) Intercoop 06/07; 07/08 
 3 La Plana comarca (Castellón) Intercoop 05/06; 06/07; 07/08 
Farga 4 Maestrat comarca (Castellón) Intercoop 05/06; 06/07; 07/08 
 3 Alcalatén comarca 
(Castellón) 
Intercoop 06/07; 07/08 
 3 La Plana comarca (Castellón) Intercoop 05/06; 06/07; 07/08 
Hojiblanca 2 Estepa (Sevilla) Carbonell 06/07; 07/08 
 2 Luque (Córdoba) Coosur 06/07; 07/08 
 3 Puente Genil (Córdoba) Borges 06/07; 07/08 
 5 Fuente de Piedra (Málaga) G.Hojiblanca 05/06; 06/07; 07/08 
 1 Santaella (Córdoba) Columela 05/06 
Picual 2 Martos (Jaén) Carbonell 06/07; 07/08 
 2 Villanueva del Arzobispo 
(Jaén) + Porcuna (Jaén) 
Coosur 06/07 
 3 Quesada (Jaén) Borges 05/06; 06/07; 07/08 
 1 Montoso (Córdoba) Grupo 
Hojiblanca 
06/07 
 1 Tabernas (Almería) Castillo de 
Tabernas 
06/07 
 1 Canena (Jaén) Castillo de 
Canena 
07/08 
Serrana 9 Altura (Castellón) Cooperativa 
Altura and 
Intercoop 
05/06; 06/07; 07/08 
 3 Artana (Castellón) Intercoop 06/07; 07/08 
 3 Jérica (Castellón) Intercoop 06/07; 07/08 
 5 Viver (Castellón) Intercoop 05/06; 06/07; 07/08 








 According to Guillén (1998). 
b 
According to Silverstein (1981). 
c 












Mode of vibration 
1 2393-2347 Alcane 
b
 - - 
2 2347-2279 Alcane 
b
 - - 
3 1870-1712 -C=O (ester) 1746
 a
 stretching 
4 1712-1693 -C=O (acid) 1711
 a
 stretching 
5 1693-1671 -C=O -
 b
 stretching 













8 1426-1407 =C-H (cis) 1417
 a
 bending (rocking) 












bending (in plane) 
11 1336-1309 non-assigned 1319
 a
 bending 
12 1309-1292 =C-H (cis) 1294 
c
 bending 

























16 1127-1109 -C-O 1118
 a
 stretching 
17 1109-1045 -C-O 1097
 a
 stretching 













bending (out of plane) 
bending (out of plane) 
20 883-796 =CH2 850
 b
 wagging 




FTIR spectra of the 76 EVOO samples shown in Table 7.1 were collected. 
The typical spectra of seven oils, corresponding to the seven different genetic 
varieties, are shown in Fig. 7.1. As it can be observed, the FTIR spectra were 
closely similar. In order to enhance small differences that were not appreciated 
straight away in the spectra of oils obtained from different genetic varieties, the 
peak areas of the 20 selected regions were conveniently handled by multivariate 






















Fig. 7.1. FTIR spectra of EVOO samples of Arbequina from Alicante (crop season 
05/06), Borriolenca from Alcalatén comarca (crop season 07/08), Canetera from 
La Plana comarca (crop season 06/07), Farga from Maestrat comarca (crop season 
06/07), Hojiblanca from Luque, Córdoba (crop season 07/08), Picual from Martos, 









7.1.2. Construction of LDA models 
Using the normalized variables, an LDA model capable of classifying the 
EVOO samples according to their respective genetic variety was constructed. A 
good resolution between the seven categories was achieved (λw = 0.576). The 
variables selected by the SPSS stepwise algorithm, and the corresponding 
standardized coefficients of the model, are given in Table 7.3. According to this 
table, the main IR regions selected by the algorithm to construct the LDA model 
corresponded to -C=O (acid, stretching), -C-H (CH2, bending scissoring), -C-H 
(CH3, bending sym), =C-H (bending), -C-O (stretching) and -CH2- (bending).  
 
Table 7.3. Predictors selected and corresponding standardized coefficients of the 















 Pairs of wavelength regions identified according to Table 7.2.  
 
The projections of the samples on the six discriminant functions allowed 
the distinction of at least a different category with respect to the other categories. 
As shown in Fig. 7.2A, a large resolution between Farga, Picual and the group 
formed by the other categories was achieved along f1. On the other hand, the 
variance gathered by f2 was mainly associated to the resolution between Picual 
Predictors
a
 f1 f2 f3 f4 f5 f6 
1/5 0.13 -0.91 -0.96 -0.06 -0.60 -2.04 
1/7 5.85 4.36 -1.51 4.00 4.07 -2.22 
1/9 -6.01 -3.57 3.91 -3.71 -3.11 4.03 
3/6 -0.13 0.30 0.47 0.58 0.95 0.76 
4/12 9.48 15.43 12.74 16.47 -7.05 -6.22 
4/14 -9.00 -14.54 -12.66 -16.58 7.15 6.35 
12/15 0.85 1.32 1.25 1.30 -0.89 0.35 
13/16 -0.28 -0.55 0.69 -0.11 1.03 -0.48 
14/17 1.06 -0.10 -0.37 -0.32 -0.41 0.43 




and the rest of categories as a whole. According to Fig. 7.2B, Canetera, Picual 
and Hojiblanca were resolved from the rest of categories along f3. Finally, Fig. 
7.2C, shows a score plot projected on an oblique plane of the 3-D space defined 




























































































Fig. 7.2. Score plots on the planes of the first and second (A), and first and third 
discriminant functions (B), and projected on oblique plane of the 3-D space defined 
by the three discriminant functions (C) of the LDA model constructed to classify 
EVOOs according to their genetic variety. 
 
 




When this 3-D figure was rotated, a good resolution between all the 
category pairs was evidenced. When leave-one-out validation was applied to the 
training set, all the points were correctly classified. Concerning the evaluation 
set, all the objects were correctly assigned with an assignment probability higher 
than 95%, except 4 objects, which corresponded to Borriolenca (2 samples), 
Hojiblanca (1 sample) and Arbequina (1 sample) varieties. 
 
7.2. Classification using fatty acid and phenolic compound profiles 
established by direct infusion MS 
 
The aim of this work was to develop a simple and quick method, based on 
direct infusion MS, capable of classifying Spanish EVOOs according to their 
genetic variety. For this purpose, EVOOs samples from the three most common 
monovarietal EVOOs in the Spanish market, Hojiblanca, Arbequina and Picual, 
were used (see Table 7.4). 
 According to Ríos (2005) and Tripoli (2005), the peaks of seven fatty 
acids and 28 phenolic compounds were selected as original variables. The 
selected compounds, and the m/z values of the corresponding [M-H]
-
 peaks, are 
indicated in Table 7.5. Owing to the coincidence of the m/z values of several 
phenolic compounds, these were jointly measured; then, a total of 20 peaks were 
obtained to be used as variables.  
The peak profiles of oils of the three genetic varieties are compared in Fig. 
7.3. In this figure, and in order to make comparison easier, the spectra were 
standardized by dividing each peak abundance by the abundance of C16:0 peak; 
further, the peak of C18:1 (oleic acid), which is the most intense signal in all the 
genetic varieties, was tailored at 1.2. In this way, the differences between the 
fatty acid profiles of the three genetic varieties were enhanced. The C18:1 peak 
intensities, which are not appreciated in the figure due to the indicated cut off, 




followed the decreasing order: Hojiblanca > Picual > Arbequina. In comparison 
to oleic acid, the signals of palmitic, linoleic and stearic acids showed 
intermediate intensities. The stearic acid peak intensity (C18:0) was lower for 
Arbequina than for the Hojiblanca and Picual oils, and the intensities of the 
linoleic acid peak (C18:2) showed the decreasing order:  Arbequina > Hojiblanca 
> Picual.  
The peaks of many phenolic compounds were also identified in the MS 
spectra; however, the intensity of these peaks was several orders of magnitude 
lower than that of the fatty acids. The spectrum of a Picual oil, with an expanded 
vertical axis, is shown in Fig. 7.4. Similar spectra, showing small differences 
among the peak profiles, were obtained for the Arbequina and Hojiblanca oils. 
 




Table 7.4. Genetic variety, number of samples, geographical origin and brand of 







Geographical origin Brand 
Arbequina 2 Aguadulce (Sevilla) Carbonell 
 2 Vila Franca del Penedés (Barcelona) Torrereal 
 2 Les Garrigues (Lleida) Oleastrum 
 1 
Estepa (Sevilla) + La Roda de 
Andalucía (Sevilla) 
Coosur 
 1 Antequera (Málaga) Grupo Hojiblanca 
 2 
Huelva + Zaragoza + Palma del Río 
(Córdoba) 
Borges 
 1 Les Garrigues (Lleida) Romanico 
 1 La Puebla Nueva (Toledo) Valderrama 
 1 Sarroca de Lleida (Lleida) Veá 
 1 Mallorca Aubocassa 
 1 La Rioja Rihuelo 
Hojiblanca 2 Estepa (Sevilla) Carbonell 
 2 Luque (Córdoba) Coosur 
 3 Puente Genil (Córdoba) Borges 
 5 Fuente de Piedra (Málaga) Grupo Hojiblanca 
 1 Santaella (Córdoba) Columela 
Picual 2 Martos (Jaén) Carbonell 
 2 
Villanueva del Arzobispo (Jaén) + 
Porcuna (Jaén) 
Coosur 
 3 Quesada (Jaén) Borges 
 1 Montoso (Córdoba) Grupo Hojiblanca 
 1 Tabernas (Almería) 
Castillo de 
Tabernas 
 1 Canena (Jaén) 
Castillo de 
Canena 




 Table 7.5. [M-H]- peaks of the selected fatty acids and phenolic compounds. 
 
Compound (acronym) m/z 
Myristic acid (C14:0) 227 
Palmitoleic acid (C16:1) 253 
Palmitic acid (C16:0) 255 
Linolenic acid (C18:3) 277 
Linoleic acid (C18:2) 279 
Oleic acid (C18:1) 281 
Stearic acid (C18:0) 283 
TY 137 
p-Hydroxybenzoic acid 137 
Cinnamic acid 147 
p-Hydroxyphenylacetic acid 151 
p-Anisic acid 151 
HYTY 153 
Gentisic acid 153 
Protocatechuic acid 153 
Coumaric acid 163 
Vanillic acid 167 
Gallic acid 169 
Caffeic acid 179 
Homovanillic acid 181 
Ferulic acid 193 
Syringic acid 197 
Sinapic acid 223 
EA 241 
Dialdehydic form of deacetoxy ligstroside  303 
Deacetoxy ligstroside aglycone 303 
Dialdehydic form of deacetoxy oleuropein  319 
Deacetoxy oleuropein aglycone 319 
Pinoresinol 357 
Dialdehydic form of ligstroside  361 
LAg 361 
Dialdehydic form of oleuropein  377 
OA 377 
10-Hydroxy-oleuropein aglycone 393 
AcPIN 415 




































































































































Fig. 7.3. Standardized mass spectra of EVOOs of the three genetic varieties: (A) 
Arbequina, (B) Hojiblanca and (C) Picual. The intensity of all peaks was divided 
by the intensity of the C16:0 peak and the C:18:1 peak was tailored at 1.2. 
























































Fig. 7.4. Standardized mass spectrum of a Picual olive oil sample with the vertical 
axis tailored at 0.1. The peaks of the phenolic compounds of Table 7.5 are 
indicated with an asterisk. 
 
7.2.1. Construction of data matrices and LDA models 
Owing to the large differences observed between the peak intensities, 
peaks were divided in two groups, fatty acids and phenolic compounds, and both 
normalization procedures A and B were independently applied to each group. 
Then, for the fatty acids, 7 and 21 normalized variables were obtained by 
normalization procedures A and B, respectively. Similarly, for the phenolic 
compounds, 20 and 190 normalized variables were respectively obtained.  
The 38 samples of the monovarietal EVOOs of Table 7.4 were used to 
construct LDA models capable of classifying the EVOO samples according to 
their genetic variety. To construct the data matrices, each oil sample was injected 
in two different days, and each day four replicates were accomplished. Two 
matrices containing 304 injections, and a total of 27 or 211 predictors (according 
to normalization procedures A and B, respectively) were constructed. A response 
column, containing the three categories corresponding to the three genetic 
varieties, was added to the matrices. These matrices were used both to construct 




LDA training matrices and to provide evaluation sets. Only the means of the 
replicates of the samples were included in the training matrices, whereas all the 
individual injections of the samples were included in the evaluation set.  
Initially, the capability for the classification of the studied EVOOs 
according to their genetic variety, using fatty acids or phenolic compounds, was 
tested. Both normalization procedures were tried. Normalization procedure B, 
which led to a better resolution between the category pairs, was selected for 
further studies. Then, an LDA model constructed exclusively with the ratios of 
fatty acids showed a clear separation between the three genetic varieties (λw = 
0.396). The model was constructed with 7 variables, showing the ratios 279/283 
and 279/281 predominant weights. All samples were correctly classified. On the 
other hand, the phenolic compounds were used to construct another LDA model. 
In this case, 22 variables were selected (λw = 0.236); however, resolution 
between the category pairs was slightly worse than that obtained with the fatty 
acids. The variables showing predominant weights were 303/241, 303/193 and 
393/241. Then, the two sets of variables (fatty acids and phenolic compounds) 
were jointly used to construct another LDA model. A model with 30 predictors 
was obtained. Thus, in order to reduce the entrance of predictors in the model, 
the probability values Fin = 0.01 and Fout, = 0.20 were used. Now, only 11 
predictors were included in the model. An excellent resolution between the three 
categories was obtained (λw = 0.237). A score plot on the plane of the two 
discriminant functions is shown in Fig. 7.5.  
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Fig. 7.5. Score plot on the plane of the two LDA discriminant functions obtained to 
predict EVOO genetic variety after data normalization by procedure B. 
 
The predictors selected by the SPSS stepwise algorithm and the 
corresponding standardized coefficients of the model are given in Table 7.6. The 
model was used to classify the samples of the evaluation set. Using a 95% 
probability, all the objects were correctly assigned; thus, the prediction capability 
was 100%.  
 




Table 7.6. Predictors selected and corresponding standardized coefficients of the 
















 m/z values of the ratios of abundances of peak pairs. 
 
7.3. Classification using sterol profiles established by HPLC-MS 
 
The aim of this work was to develop an HPLC-MS method that, jointly 
with LDA, was able to predict the genetic variety of EVOOs according to six 
different genetic varieties produced at La Comunitat Valenciana, Spain. The 
sterol profiles were used to classify the samples. The EVOO employed in this 
study, which covered different crop seasons and geographical origins in order to 




 f1 f2 
Fatty acids 227/279 -0.40 2.78 
 227/281 0.63 -1.98 
 255/279 -0.32 0.45 
 277/279 -1.21 0.16 
 279/281 0.35 0.70 
 281/283 0.81 1.08 
Phenolic  193/167 0.83 0.22 
compounds 223/181 0.67 -0.02 
 303/197 -0.27 -0.82 
 415/197 0.87 0.52 
 361/223 -0.28 -0.70 




Table 7.7. Genetic variety, number of samples, geographical origin and crop 
season of the EVOOs employed in this study. 
 
Genetic variety Nº of samples Geographical origin Crop Season 
Arbequina 2 Altura (Castellón) 06/07; 07/08 
 2 Maestrat comarca (Castellón) 06/07; 07/08 
 1 Alicante 05/06 
 1 Palancia comarca (Castellón) 07/08 
Borriolenca 3 Alcalatén comarca (Castellón) 05/06; 06/07; 07/08 
 3 La Plana comarca (Castellón) 05/06; 06/07; 07/08 
Canetera 2 Maestrat comarca (Castellón) 05/06; 07/08 
 2 Adzaneta (Castellón) 06/07; 07/08 
 2 La Plana comarca (Castellón) 05/06; 07/08 
Farga 2 Maestrat comarca (Castellón) 05/06; 06/07 
 2 Alcalatén comarca (Castellón) 06/07; 07/08 
 2 La Plana comarca (Castellón) 05/06; 07/08 
Picual 6 Altura (Castellón) 05/06; 06/07; 07/08 
Serrana 2 Altura (Castellón) 06/07; 07/08 
 1 Artana (Castellón) 06/07 
 1 Jérica (Castellón) 07/08 
 2 Viver (Castellón) 05/06; 07/08 
 
7.3.1. Optimization of the separation conditions 
For each sterol standard used in this study (erythrodiol, β-sitosterol, 




ions, were observed. However, as previously reported 
(Cañabate-Díaz, 2007; Lerma-García, 2008; Segura-Carretero, 2008), the [M+H-
H2O]
+ 
peaks showed higher intensities than the respective [M+H]
+ 
peaks. For this 
reason, only the intensities of the [M+H-H2O]
+
 peaks were used for identification 
and classification. Different gradient elutions using ACN/water mixtures, all 
containing 0.01% acetic acid, at a constant flow rate of 1.0 mL min
-1
, were tried. 
As a result of this study, the linear gradient that provided the best 




separation/analysis time ratio was achieved with 90 to 100% ACN for 10 min 
followed by isocratic elution with 100% ACN for 2 more min. Fig. 7.6 shows a 
chromatogram of sterol standards obtained using this gradient. As observed, the 
total analysis time was 10 min, which was much lower than that reported for 
sterol separation using GC-FID. On the other hand, an overlapping between 
campesterol and stigmasterol peaks was observed in all the gradient elutions 
tried. The overlapping of these two peaks was already reported in other HPLC 
studies (Sanchéz-Machado, 2004).  
Then, all EVOO extracts were injected using the selected optimal 
conditions. In order to identify other sterol peaks present in the samples, the EICs 
at the m/z values of Table 7.8, were obtained. A total of 9 peaks, corresponding 
to 12 possible sterols, were identified in less than 10 min. The TIC and EICs of 
two EVOO extracts of the genetic varieties Canetera and Serrana are shown in 
Fig. 7.7A and B, respectively. Several differences between the peak profiles of 
both varieties were evidenced. A quantitative study of the sterols found in the 
EVOOs is shown in Table 7.9. In general, the levels of sterols found in these 
samples are in good agreement with data reported in literature (Jee, 2002). As 
shown in this table, several differences between the different genetic varieties 
were found. Compared to literature, a similar sterol separation performance was 
observed (Segura-Carretero, 2008); however, lower analysis times were reported 





























Fig. 7.6. TIC of a standard solution of sterols (ca. 100 mg L
-1
) obtained by using a 
linear gradient from 90 to 100% ACN for 10 min followed by isocratic elution with 
100% ACN for 2 more min. Peak identification: (a) erythrodiol, (b) ergosterol, (c) 
cholesterol, (d) campesterol, (e) stigmasterol and (f) β-sitosterol. 
  
Table 7.8. Peak labelling, retention time (tr) and m/z value of the sterols studied in 
this work. 
 
Peak no Analytes tR (min) m/z
a
 
1 Erythrodiol  3.90 425 
2 Uvaol 3.90 425 
3 Brassicasterol  6.10 381 
4 Cholesterol 7.25 369 
5 ∆
7
-Avenasterol 7.25 395 
6 ∆
5
-Avenasterol 7.25 395 
7 Campesterol 8.30 383 
8 Campestanol 8.30 385 
9 Stigmasterol  8.40 395 
10 ∆
5,24
-Stigmastadienol 9.30 395 
11 ∆
7
-Stigmastenol 9.40 397 
12 β-Sitosterol 9.40 397 
 
a
 m/z value corresponding to the [M+H-H2O]
+ 
peak. 












































































































































Fig. 7.7. TIC and EICs of Canetera (A) and Serrana (B) EVOO sterol extracts. The EICs were 
obtained at the m/z values indicated in Table 7.8. Peak labelling as indicated in Table 7.8. 
Other experimental conditions as in Fig. 7.6.  
 
 




Table 7.9. Proportions of sterols found in the total sterol fraction of EVOOs of 




ND = not detected. 
 
Sterol Arbequina Borriolenca Canetera Farga Picual Serrana 
Erythrodiol + 
Uvaol 
0.1–0.3 0.0–0.09 2.0–4.0 0.0–0.4 0.2–0.6 5.0–7.7 
Brassicasterol 0.08–0.11 0.06–0.09 0.06–0.12 0.09–0.12 0.1–0.2 0.08–0.15 







12.1–14.9 7.0–9.9 11.5–12.3 7.8–9.5 4.3–13.2 5.1–6.4 
Campesterol 3.7–4.0 3.2–3.7 3.0–3.5 3.2–3.6 2.5–3.1 1.8–2.4 
Campestanol 0.2–0.4 0.2–0.3 0.5–0.9 0.2–0.3 0.2–0.3 0.3–0.6 










76.0–80.0 79.0–82.3 75.0–77.8 78.7–90.8 77.3–90 81.0–82.7 




7.3.2. Construction of data matrices and LDA models 
The original variables were measured on the EICs of the samples. The 
EICs were previously smoothed using a Gaussian filter set at 5 points, and the 
peak area of each sterol was measured and normalized by procedure B. In this 
way, a total of 36 normalized variables were obtained to be used as predictors. 
Using the 36 samples of Table 7.7, a matrix containing 72 injections (all 
samples were injected twice) and the 36 predictors, was first constructed. A 
response column, containing the six categories corresponding to the six genetic 
varieties of the EVOOs, was added to this matrix. This matrix was used as 
evaluation set. Only the means of the replicates of the samples were included in 
the training matrices (36 objects). To classify the EVOOs according to the six 
genetic varities of Table 7.7, an LDA model was constructed. In this case, the 
SPSS default values of Fin and Fout, 3.84 and 2.71, respectively, were used. With 
this model, the categories Arbequina, Borriolenca and Picual appeared clearly 
resolved from each other, and were also well separated from the other three 
categories (Canetera, Farga and Serrana), which overlapped (data not shown). 
For this reason, a new LDA model was constructed in which these three 
categories were grouped in a single one. An excellent resolution between these 
four categories (Arbequina, Borriolenca, Picual and the one formed by the other 
three categories) was obtained (Fig. 7.8, λw = 0.290). The variables selected by 
the SPSS stepwise algorithm and the corresponding model standardized 
coefficients are given in Table 7.10. All the points of the training set were 
correctly classified by leave-one-out cross-validation. The evaluation set, 
containing the 72 original data points, was used to check the prediction capability 
of the model. Using a 95% probability, only 3 objects corresponding to replicates 
of different samples (1 Borriolenca, 1 Canetera and 1 Farga) were not correctly 
assigned; thus, the prediction capability was higher than 95%.  































Fig. 7.8. Score plot on an oblique plane of the 3-D space defined by the three 
discriminant functions of the LDA model constructed to resolve the Arbequina, 
Borriolenca, Picual and Canetera + Farga + Serrana categories.  
 
Next, the Arbequina, Borriolenca and Picual categories were removed 
from the training set, and the remaining categories (Canetera, Farga and Serrana) 
were used to construct another LDA model. Now, the three categories were 
separated with an excellent resolution (Fig. 7.9, λw = 0.209). The variables 
selected and the corresponding model standardized coefficients are also given in 
Table 7.10. All the points of the training set were correctly classified by leave-
one-out cross-validation. To estimate the prediction capability of this model, the 
evaluation set, constituted now by 36 original data points, was used. Using a 95% 
probability, only 2 objects, which corresponded to replicates of different samples 
(1 Canetera and 1 Farga), were not correctly assigned; thus, the prediction 
capability was higher than 88%. 
 




Table 7.10. Predictors selected and the corresponding standardized coefficients of 





Canetera + Farga + Serrana 
Canetera/ Farga/ Serrana 
Predictor
a
 f1 f2 f3 f1 f2 
(1+2)/3 -1.65 0.48 0.02 -2.08 1.32 
(1+2)/(5+6) 2.62 -1.12 -0.95 3.86 -3.08 
(1+2)/7 3.82 7.47 -0.12 2.13 -1.44 
(1+2)/9 -3.30 5.65 -1.29 -5.16 11.45 
(1+2)/10 -12.61 -5.83 6.49 12.83 -0.58 
(1+2)/(11+12) 24.16 2.47 -5.37 -15.50 1.49 
(11+12)/3 -0.80 1.44 2.45 3.60 -1.00 
(11+12)/(5+6) -2.08 0.74 -0.36 -3.59 0.99 
(11+12)/7 -4.47 -1.08 -0.13 - - 
(11+12)/9 6.36 -2.86 5.84 4.63 -11.39 
(11+12)/10 2.00 0.06 -1.84 3.18 4.81 
3/(5+6) 3.27 -2.38 7.39 - - 
3/7 0.83 -7.68 0.54 - - 
3/9 0.93 -0.36 -3.68 - - 
3/10 -20.81 6.40 -6.09 - - 
(5+6)/9 -4.79 -1.77 -0.78 - - 
(5+6)/10 2.79 1.58 0.40 - - 
9/10 4.19 1.25 -0.39 6.51 1.91 
 
a 
m/z values of the ratios of sterol peaks labelled as in Table 7.8. 

































Fig. 7.9. Score plot on the plane of the two discriminant functions of the LDA 
model constructed to resolve the Canetera, Farga and Serrana categories. 
 
7.4. Classification using sterol profiles established by UPLC-MS 
 
The aim of this work was to obtain an LDA model capable of classifying 
EVOOs produced at La Comunitat Valenciana, Spain, according to their genetic 
variety. For this purpose, sterol profiles obtained by the UPLC-MS method 
developed in section 4.5, and the samples shown in Table 7.7, were used.  
The representative TIC of the sterol standard mixture (ca. 50 mg L
-1
), 
obtained under the optimal working conditions, is given in Fig. 4.20B. As 
evidenced, the sterol peaks were separated with satisfactory efficiency and 
resolution in a short analysis time. Under these conditions, all EVOO extracts 
from different genetic varieties were injected. As indicated in section 4.5, the 
signals of other sterols different from those used as standards, which were 
expected in the samples, were also recorded (see Table 4.15). As can be deduced 




from this table, only 11 sterols or combination of sterol peaks could be 
distinguished, and then measured. The TIC and SIR chromatograms of two 
EVOO extracts of the genetic varieties Borriolenca and Farga are shown in Fig. 
7.10 and 7.11, respectively. Several differences between the peak profiles of both 
varieties were evidenced. Differences between these varieties and the other 
varieties were also observed (data not shown).  
 
7.4.1. Construction of data matrices and LDA models 
As indicated above, the 11 peaks were measured and used as original 
variables. These variables were normalized by normalization procedure B, giving 
a total of 55 predictors to be used in LDA model construction. Then, using these 
predictors and the 42 samples of Table 7.7, a matrix containing 126 injections 
(all samples were injected three times) and the 55 predictors, was constructed. A 
response column, containing the seven categories corresponding to the seven 
genetic varieties of the EVOOs was added to this matrix. This matrix was used as 
evaluation set. Only the means of the replicates of the samples were used in the 
construction of the LDA training matrices (42 objects).  
To classify the EVOOs according to the seven genetic varieties of Table 
7.7, an LDA model was constructed. With this model, the categories Arbequina, 
Borriolenca and Canetera appeared clearly resolved from each other, and were 
also well separated from the other four categories (Farga, Hojiblanca, Picual and 
Serrana), which overlapped (data not shown). For this reason, a new LDA model 
was constructed in which the four non-resolved categories were grouped in a 
single one. An excellent resolution between the four categories Arbequina, 
Borriolenca, Canetera and the one formed by the other four categories was 
obtained (Fig. 7.12, λw = 0.319). The variables selected by the SPSS stepwise 
algorithm, and the corresponding model standardized coefficients, are given in 




Table 7.12. All the points of the training set were correctly classified by leave-
one-out cross-validation. The evaluation set, containing the 126 original data 
points, was used to check the prediction capability of the model. Using a 95% 
probability, only 3 objects corresponding to replicates of different samples (1 
Arbequina, 1 Borriolenca and 1 Canetera) were not correctly assigned; thus, the 
prediction capability was higher than 97%.  
Next, the Arbequina, Borriolenca and Canetera categories were removed 
from the training set, and the remaining categories (Farga, Hojiblanca, Picual and 
Serrana) were used to construct another LDA model. Now, the four categories 
were separated with an excellent resolution (Fig. 7.13, λw = 0.368). The variables 
selected and the corresponding model standardized coefficients are also given in 
Table 7.11. All the points of the training set were correctly classified by leave-
one-out cross-validation. To estimate the prediction capability of this model, the 
evaluation set, constituted now by 72 original data points, was used. Using a 95 
% probability, only 1 object, which corresponded to a replicate of a Picual 

















































































































Fig. 7.10. TIC and SIR chromatograms of a Borriolenca EVOO extract. 
Chromatographic conditions: linear gradient from 80 to 100% ACN for 0.5 min, 
followed by isocratic elution with 100% ACN for 4.5 more min; flow rate, 0.8 mL 
min
-1
; column temperature, 10 ºC. Peak identification as indicated in Table 4.15. 
 










































































































Fig. 7.11. TIC and SIR chromatograms of a Farga EVOO extract. Other 
experimental conditions as in Fig. 7.10.  
 








































Fig. 7.12. Score plot on an oblique plane of the 3-D space defined by the three 
discriminant functions of the LDA model constructed to resolve the Arbequina, 







































ction1st discriminant function  
 
Fig. 7.13. Score plot on an oblique plane of the 3-D space defined by the three 
discriminant functions of the LDA model constructed to resolve the Farga, 
Hojiblanca, Picual and Serrana categories.  




Table 7.11. Predictors selected and the corresponding standardized coefficients of 




m/z values of the ratios of sterol peaks labelled as in Table 4.15. 
 
7.4.2. Determination of sterols in real samples 
The contents of sterols in EVOO samples of different genetic varieties 
were also established. For this purpose, the external calibration curves described 
in section 4.5.2 were used. As explain in this section, and in order to quantify the 
sterols which were not available as standards, the calibration curves of lanosterol 
 Arbequina/ Borriolenca/ Canetera/ 
Farga + Hojiblanca + Picual + Serrana 




 f1 f2 f3 f1 f2 f3 
(1+2)/3 0.06 1.09 0.46 0.20 -0.74 -0.91 
(1+2)/4 - - - 1.37 -1.22 2.45 
(1+2)/5 - - - -2.37 2.71 -0.25 
(1+2)/6 - - - -2.65 0.06 0.82 
(1+2)/7 - - - 0.79 1.42 11.66 
(1+2)/8 - - - -8.55 3.04 -11.12 
(1+2)/(9+10) - - - 1.62 -1.36 -4.23 
(1+2)/11 - - - -0.96 10.60 4.14 
(1+2)/(12+13) - - - 10.21 -13.67 -0.60 
(1+2)/14 - - - -2.60 -0.43 -2.20 
3/4 2.36 -1.26 1.07 9.50 0.81 2.88 
3/6 3.77 -0.39 3.38 - - - 
3/7 9.57 0.83 1.17 -9.32 -0.83 -3.33 
3/11 -21.37 3.31 -5.92 - - - 
3/14 6.40 -2.06 1.02 - - - 
4/7 - - - 4.72 1.66 1.45 
4/(9+10) 1.56 0.85 0.13 - - - 
4/(12+13) -3.66 -1.25 1.27 - - - 
5/6 1.39 0.21 -1.45 - - - 
(9+10)/11 1.64 1.06 0.65 - - - 




and β-sitosterol were used. Thus, lanosterol calibration curve was used to 
estimate the saturated sterols campestanol and sitostanol, and erythrodiol + 





were evaluated using the β-sitosterol calibration curve. The proportions of sterols 
found in the total sterol fraction of the EVOO samples are given in Table 7.12. 
The range values were obtained from the mean value of the three injections of 
every sample belonging to each genetic variety. As it can be observed, β-
sitosterol was the predominant sterol in all the analyzed oils. Several differences 
between the sterol contents of the different genetic varieties were found. For 
instance, Canetera and Serrana oils showed larger quantities of erythrodiol and 
uvaol than the other genetic varieties. The highest contents of ∆
5
-avenasterol 
were found in Arbequina followed by Canetera variety. Also, this latter variety 








Table 7.12. Proportions of sterols found in the total sterol fraction of EVOOs of 




Sterol Arbequina Borriolenca Canetera Farga Picual Serrana 
Erythrodiol + 
Uvaol 
0.1–0.3 0.0–0.13 1.9–4.2 0.05–0.3 0.2–0.7 5.0 – 6.1 
Ergosterol 0.01–0.05 0.01–0.02 0.0–0.08 0.03–0.09 0.01–0.02 0.0–0.02 
Brassicasterol 0.05–0.10 0.05–0.09 0.05–0.10 0.08–0.10 0.08–0.11 0.08–0.11 
∆
5
-Avenasterol 11.1–14.1 7.3–9.1 11.9–12.7 8.0–10.9 4.0–12.2 5.3–6.9 
Cholesterol 0.2–0.5 0.3–0.6 0.1–0.2 0.2–0.6 0.3–0.5 0.2–0.4 
Campesterol 3.9–4.5 3.2–4.7 3.2–3.8 3.6–4.7 2.7–3.3 2.1–3.0 
Campestanol 0.1–0.4 0.3–0.5 0.4–1.0 0.3–0.7 0.2–0.3 0.2–0.5 
Stigmasterol + 
clerosterol 










77–82 79.3–83.5 76.0–77.6 77.1–91.1 77.9–91.0 80.8–82.1 






















DEVELOPMENT OF METHODS FOR THE 
CLASSIFICATION OF EVOOS ACCORDING TO 
THEIR GEOGRAPHICAL ORIGIN 





8.1. Classification using phenolic compound profiles obtained by CEC 
 
The aim of this work was to obtain the phenolic profiles of EVOOs by 
using a simple and reliable CEC method, and to evaluate the use of these profiles 
in the prediction of the geographical origin of these EVOO samples. For this 
purpose, monolithic columns containing LA and BDDA monomers were 
constructed. The EVOO samples employed in this study are summarized in 
Table 8.1. The oils differed in terms of olive cultivar, degree of ripening, area of 
growth, production system (type, productive capacity and manufacturer) and 
storage time. 
 
8.1.1. Construction of the monolithic columns and optimization of the 
separation conditions 
The conditions to prepare photo-polymerized LA-based monoliths were 
adapted from a previous work, where CEC columns were chemically 
polymerized using LPO as initiator (Cantó-Mirapeix, 2009A). Initially, the 
selected composition of the polymerization mixture was 40 wt% monomers (69.8 
wt% LA, 29.9 wt% BDDA and 0.3 wt% META) and 60 wt% porogens (17 wt% 
1,4-butanediol and 83 wt% 1-propanol) in the presence of 0.3 wt% LPO. 
According to Aturki et al. (2008), an ACN-water mixture (30:70) containing 5 
mM formic acid at pH 3.0 was firstly tried as mobile phase. However, at this 1,4-
butanediol content in the polymerization mixture (10 wt%), the column exhibited 
poor permeability, leading to blockage problems. This was evidenced in the SEM 
picture of this monolith (Fig. 8.1A), where small pores and globule sizes were 
clearly observed.  




Table 8.1. Geographical origin, number of samples, genetic variety and suppliers 
of the EVOOs. 
 
Geographical origin Nº of samples Genetic variety Supplier 
Croatia 1 Mastrinka OLEA 
 1 Lastovka OLEA 
 1 Drobnica OLEA 
 3 Oblica OLEA 




Italy 1 Brugnola OLEA 
 1 Ascolana Tenera OLEA 
 1 Correggiolo OLEA 
 1 Raggia OLEA 
 1 Frantoio OLEA 
 1 Brisighella OLEA 
 1 Nocellara OLEA 
 1 Ogliarola OLEA 
 1 Ghiacciola OLEA 
 1 Coratina OLEA 
Spain 1 Serrana Intercoop 
 1 Blanquilla Intercoop 
 1 Canetera Intercoop 
 1 Borriolenca Intercoop 





 2 Arbequina Carbonell 
Olearum 













Fig. 8.1. SEM micrographs of LA based monolithic columns prepared with (A) 10 
wt%, (B) 12 wt%, (C) 15 wt% and (D) 18 wt% 1,4-butanediol in the 
polymerization mixture. The bar lengths stand for 3 µm. 
 
For this reason, polymerization mixtures containing higher 1,4-butanediol 
contents (12-18 wt%) were studied. The monoliths prepared with 12 wt% 1,4-
butanediol showed better permeability than those obtained with 10 wt%. This 
was confirmed by the micrograph of Fig. 8.1B, where it can be observed how the 
monolith constructed with 12 wt% 1,4-butanediol gave larger globules than that 
obtained with 10 wt%. However, the 12 wt% column showed a tendency to get 
blocked when attempting to analyze oil samples. In order to overcome this 
problem, a column containing 15 wt% 1,4-butanediol in the polymerization 
mixture was prepared. The permeability of this column was quite satisfactory, 
being its globule size higher than those previously obtained with the other 
columns (see Fig. 8.1C). However, when a phenolic extract (Serrana EVOO 
variety) was injected in this monolith, a poor resolution between the successive 




phenolic compound peaks was obtained (Fig. 8.2A). In order to improve 
resolution, the influence of ACN content on the mobile phase was studied. The 
results are shown in Fig. 8.2B-D. When the concentration of ACN decreased 
from 20% to 15%, an improvement in the resolution was observed. When 10% 
ACN was used (Fig. 8.2D), a decrease in efficiency and an increase in analysis 
time was observed. Additionally, a drift in the baseline was evidenced. As a 
result, a mobile phase composed of 15:85 (v/v) ACN-aqueous buffer containing 
5 mM formic acid at pH 3.0 was selected as the best compromise between 
resolution and analysis time (less than 25 min). Under these conditions, and in 
order to reduce analysis time, a column with 18 wt% 1,4-butanediol was tried. A 
loss of resolution and efficiency of phenolic peaks was observed (data not 
shown). This could be attributed to the larger globule sizes of this monolith (Fig. 
8.1D) compared with those obtained with a 15 wt% 1,4-butanediol column. 
Small changes in mobile phase did not lead to a significant separation 
improvement. At the sight of these results, a monolith prepared with 15 wt% 1,4-
butanediol in the polymerization mixture was selected for further studies. 
 
 














































































Fig. 8.2. Influence of the mobile phase composition on the separation of phenolic 
compounds: (A) 30:70, (B) 20:80, (C) 15:85 and (D) 10:90 (v/v) ACN-water 
mixtures containing 5 mM formic acid at pH 3.0. CEC conditions: LA-based 
monolithic column prepared with 15 wt% 1,4-butanediol in the polymerization 
mixture; electrokinetic injection, 10 kV for 2 s; separation voltage, -10 kV; 
wavelength detection: 280 nm. The 17 peaks labeled were selected as variables. 
 
8.1.2. Characterization of the phenolic compound profiles 
The optimized method was applied to the analysis of EVOO samples. 
Representative electrochromatograms of EVOO from Croatia (A), Italy (B) and 
Spain (C, D) are shown in Fig. 8.3. As it can be observed, 17 peaks, which were 
present in all the samples, were obtained within 25 min. As previously reported 
by other authors using different techniques (Brenes, 2002; Carrasco-Pancorbo, 




2006), these peaks, which correspond to different phenolic compounds, provided 
information related to the genetic variety and geographical origin of the EVOOs. 
On the other hand, the fingerprints of the phenolic compounds of EVOO samples 
having the same geographical origin (C and D) were closely similar. The little 
differences observed between the EVOO fingerprints were enhanced when 











































































































Fig. 8.3. Electrochromatograms of EVOOs from (A) Croatia (Lavstoska), (B) Italy 
(Frantoio), (C) Spain (Serrana) and (D) Spain (Arbequina) obtained on an LA-
based monolithic capillary column under the optimal conditions. CEC conditions: 
Mobile phase: 15:85 (v/v) ACN-water containing 5 mM formic acid at pH 3.0. 
Other experimental conditions as in Fig. 8.2.  
 




8.1.3. Construction of data matrices and LDA models 
The 17 original variables, which corresponded to the 17 peaks labelled in 
the Fig. 8.3, were processed according to normalization procedure B. A total of 
136 predictors were obtained. Then, using these normalized variables and the 30 
samples of Table 8.1, a matrix containing 60 injections (all samples were 
injected twice), as well as the 136 predictors, was constructed and used for 
evaluation purposes. To construct the LDA training matrix, only the means of the 
replicates of the samples were included (30 objects). A response column, 
containing the three categories corresponding to the three geographical origins of 
the EVOO, was added to the matrices.  
When the LDA model was constructed (using the probability values of Fin 
= 0.01 and Fout = 0.10), an excellent resolution between all the category pairs was 
achieved (Fig. 8.4, λw = 0.09). The variables selected by the SPSS stepwise 
algorithm and the corresponding standardized coefficients of this model are 
given in Table 8.2. For this model, and using leave-one-out validation, all the 
points of the training set were correctly classified. The corresponding evaluation 
set, containing the 60 original data points, was then used to check the prediction 
capability of the model. Using a 95% probability, all the objects were correctly 
assigned.  
On the other hand, and in order to validate the model with blind samples, a 
new LDA model with 24 samples (8 samples x 3 geographical origins), which 
were randomly selected, was constructed. The predictors selected by this model 
were mainly the same than those selected in the previous model; however, slight 
variations in the coefficient values were observed. When the new evaluation set 
(composed by the means of the duplicates of the remaining 6 samples) was used 
to check the prediction capability of the model, all the samples were correctly 
classified using a 95% probability.  






























Fig. 8.4. Score plot on the plane of the two LDA discriminant functions obtained to 
predict the geographical origin of EVOOs. 
 
Table 8.2. Predictors selected and their corresponding standardized coefficients of 
















 Pairs of peak areas identified according to labels in Fig. 8.3. 
Predictor
a
 f1 f2 
1/4 3.50 1.91 
1/15 -4.51 1.37 
2/15 8.02 -2.43 
7/13 2.22 2.71 
7/14 1.64 -1.04 
10/13 -0.97 -1.55 
11/17 0.98 1.09 
12/14 -4.25 2.19 
12/17 -2.90 -2.06 






















DEVELOPMENT OF METHODS FOR THE 
EVALUATION OF OLIVE OIL OXIDATION 





9.1. Study of chemical changes produced in VOOs with different phenolic 
content during an accelerated ageing treatment 
 
The objective of this work was to study the chemical changes produced in 
an EVOO sample, both in the presence and absence of its phenolic fraction, 
during an accelerated ageing treatment. Modifications in the concentration of 
phenolic compounds, as well as changes in several quality parameters (free 
acidity, peroxide value, UV absorbance, fatty acid composition, OSI and T 
content) were studied. In addition, transformation of phenolic compounds during 
the accelerated ageing treatment in EVOO samples with phenolic fraction was 
also studied. For this purpose, an EVOO sample from the olive fruit variety 
Brugnola (picked on October 2008 at San Marino) was used. EVOO oxidation 
was evaluated on two aliquots of the oil sample: EVOO with phenols (EV1) and 
EVOO without phenols (EV2). This latter was obtained by removing the 
phenolic compounds as indicated in section 3.3.6. The accelerated ageing 
treatment was performed as follows (Bendini, 2006; Bonoli-Carbognin, 2008; 
Lerma-García, 2009A): both samples, EV1 and EV2, were divided in 8 aliquots 
each, stored in glass bottles and kept in the dark at 60 °C up to 7 weeks. Two 
bottles, one of EV1 and the other of EV2, were removed every week from the 
oven and stored at -20 ºC (samples t0-t7). Triplicate analyses were carried out in 
all cases at each storage time on both EV1 and EV2 samples. 
 
9.1.1. Evaluation of the phenolic content 
Phenolic fractions of EV1 and EV2 were firstly analyzed to verify the 
efficiency of phenolic compound stripping. The quantification of the different 
phenolic compounds was performed by constructing calibration curves of 3,4-




DHPAA for the compounds detected at 280 nm (r = 0.999) and at 240 nm (r = 
0.998), whereas the compounds detected at 330 nm were quantified by 
calibrations curves of API (r = 0.995) and LUT (r = 0.988). Then, considering 
the sum of all quantified phenolic compounds by HPLC-MS (22 individual 
phenols), a concentration of 164 mg kg
-1
 oil is obtained in the EV1 sample at 
zero storage time (t0), being the concentration of the phenolic compounds in EV2 
sample of 0.70 mg kg
-1
 oil at the same storage time. Then, a decrease of 99.6% in 
phenol content was obtained (see Fig. 9.1). A similar extraction yield was 











































Fig. 9.1. UV-chromatograms of (A) EV1 and (B) EV2 samples at t0. Peak 
identification: 1, HYTY; 3, 3,4-DHPAA; 6, Unk; 7, Unk; 13, OxDOA; 14, DOA; 
15, OxDLA; 17, DLA; 18, AcPIN; 20, OA and 22, LAg. Detection wavelength: 
280 nm. 




Differences produced in the chemical parameters of the EV1 and EV2 
samples at t0 have been also studied. As reported in Table 9.1, the free acidity 
percentage of EV1 and EV2 ranged from 0.24 to 0.18 %, respectively, while the 
peroxide value varied from 11.96 to 12.44 meq O2 kg
-1
 oil. All these values were 
within the limits set by the EC Regulation for EVOO (Commission Regulation 
(EC) No. 1989/2003). The fatty acid composition of both samples at t0, 
established by GC-FID, is also reported in Table 9.1. EV1 and EV2 showed very 
similar values in terms of fatty acid composition, which demonstrated that the 
phenol-removing procedure did not affect this fraction. The high oleic content of 
both samples was reported to largely contribute to the oxidative stability of 
EVOOs (Aparicio, 1999). 
 














PV = peroxide value.  
 
Changes in the oxidative status of EV1 and EV2 are shown in Table 9.2. 
These changes were evaluated by the absortivity of the conjugated dienes (k232) 
and trienes (k270), as well as by the OSI time and T contents. T content was 
established by HPLC-UV-Vis after a dilution of 1g oil in 10 mL n-hexane. 
Parameter EV1 EV2 
Free acidity (%) 0.24 0.18 
PV
a
 (meq O2 kg
-1
) 11.96 12.44 
Myristic acid (%) 0.01 0.01 
Palmitic acid (%) 13.07 13.10 
Palmitoleic acid (%) 0.60 0.60 
Stearic acid (%) 2.46 2.46 
Oleic acid (%) 72.88 72.83 
Linoleic acid (%) 9.26 9.28 
Linolenic acid (%) 0.41 0.41 




Quantification was performed by constructing calibration curves of standard 
solutions of α-T (r = 0.999). 
 











different letters within the same column were 
significantly different (p < 0.05). Means with an asterisk for the same parameter 
and at a given storage time were significantly different (p < 0.05).  
 
The two oil samples at t0 showed k232 and k270 values lower than the legal 
limits established by the EC Regulation for EVOO category (Commission 
Regulation (EC) No. 1989/2003), which were 2.50 and 0.22, respectively. 
However, after one week of storage (t1), both samples exceeded the limit for k232, 
reaching values of 7.71 and 9.74 for EV1 and EV2, respectively, after 7 weeks 
(t7) of storage. After one week of storage (t1), only the EV1 sample exceeded the 
EC limit for k270, but one week later (t2), EV2 also surpassed the legal value. 
Both samples reached larger values (~ 0.7) after 7 weeks of storage. Similar 
trends were also found by Bendini et al. under similar experimental conditions 
(Bendini, 2006).  
k232 k270 OSI time (h) Ts (mg kg
-1
) Storage time, ti 
(weeks) EV1 EV2 EV1 EV2 EV1 EV2 EV1 EV2 
0 2.24 f 2.45 d 0.19 g* 0.16 f 33.65 a* 10.8 a 181.9 a 148.4 a 
1 3.51 e 3.67 cd 0.24 f* 0.17 f 22.23 b* 9.03 b 191.1 a 170.6 a 
2 4.52 d 5.43 bc 0.26 f 0.23 ef 19.20 c* 6.2 c 195.5 a* 140.8 a 
3 5.42 c 6.43 b* 0.34 e 0.29 e 15.78 d* 3.8 d 181.9 a* 90.6 b 
4 7.48 b 8.41 a 0.40 d 0.39 d 10.55 e* 1.3 e 139.6 b* 42.0 c 
5 9.69 a* 8.48 a 0.51 c 0.47 c 7.28 f* 0 f 85.4 c* 46.9 c 
6 7.48 b 8.93 a 0.59 b 0.59 b 5.83 g* 0 f 55.3 d 70.3 bc* 
7 7.71 b 9.74 a* 0.68 a 0.67 a 3.43 h* 0 f 25.9 e 97.2 b* 




Regarding OSI time, the EV2 sample at t0 showed a lower value than the 
EV1 sample, which was probably due to the different amounts of phenolic 
compounds present in these samples. In fact, EV2 showed a reduction of the OSI 
time to one third of its initial value (from 33.7 to 10.8 h). The EV2 OSI value of 
10.8 h could be only attributed to the high oleic acid content and to the low 
amounts of polyunsaturated fatty acids (Aparicio, 1999). Both EV1 and EV2 
samples showed a significant decrease of OSI time during the ageing process, 
being faster for EV2 (in fact after four weeks the OSI time was 100 % reduced), 
which confirmed the role of the phenolic fraction against the oxidative stability 
of EV1. 
The variation of the T content of both, EV1 and EV2 samples, is also 
shown in Table 9.2. At t0, the two oil samples did not show significant 
differences in T content. Thus, the alkaline procedure used to wash polar phenols 
did not affect this lipophilic antioxidant fraction. T content remained 
substantially unvaried for EV1 from t0 to t3; then, a strong decrease was observed 
until the end of the storage time. The constant loss of oxidative stability (Table 
9.2) is probably related to the decrease of polar phenols, which during the first 
three weeks, may act as antioxidant molecules also protecting Ts against 
oxidation (Baldioli, 1996; Bendini, 2006). On the other hand, Ts started to 
decrease after two weeks of storage for EV2; however, an oscillating trend was 
evidenced at higher storage times. This trend could be explained taking into 
account a synergic effect between α-T and phospholipids (Bandarra, 1999), and 
the formation of T oxidized derivatives. These latter compounds could overlap 
with T peaks during HPLC elution, interfering in T determination.  
 
 




9.1.2. Phenolic compound transformation in EV1 samples during the 
accelerated ageing treatment 
Fig. 9.2, 9.3 and 9.4 report the UV-chromatograms detected at 280, 240 
and 330 nm, respectively, showing the 22 phenolic compounds at three storage 
times (t0, t3 and t7). In particular, at 280 nm (Fig. 9.2), the decrease of DOA (peak 
14), DLA (peak 17) and LAg (peak 22), the disappearance of OA (peak 20) and 
the formation of their possible oxidized derivatives (peaks 13, 15, 21 and traces 
of OxOA) are evidenced. Fig. 9.3 shows the trend of EA (peak 12) and the 
appearance of several hypothetical oxidized compounds that absorb only at 240 
nm (4, 9, 10 and 11). Finally, Fig. 9.4 evidences the trend of the loss of LUT 
(peak 16), and the slightly decreased of API (peak 19), during storage. 
 


































































Fig. 9.2. Chromatograms showing the evolution of the EV1 phenolic profile after 
ageing treatment at 60 ºC: (A) t0, (B) t3 and (C) t7. Peak identification: 21, OxLAg; 
other peaks as in Fig. 9.1. Detection wavelength: 280 nm. 
 
























































Fig. 9.3. Chromatograms showing the evolution of the EV1 phenolic profile after 
ageing treatment at 60ºC: (A) t0, (B) t3 and (C) t7. Peak identification: 2, DEA; 4, 
OxDEA; 8, 9 and 10, Unknown; 11, OxEA and 12, EA. Detection wavelength: 240 
nm.  


















































Fig. 9.4. Chromatograms showing the evolution of the EV1 phenolic profile after 
ageing treatment at 60ºC: (A) t0, (B) t3 and (C) t7. Peak identification: 5, Unknown; 
16, LUT and 19, API. Detection wavelength: 330 nm. 
 
A list of the main phenolic compounds studied in this work, as well as 
their retention times, wavelengths of maxima UV absortivity, MW and MS 

































































































































 According to the data given in Table 9.3, the following conclusions were 
obtained: 
1. The absorbing band near to 240 nm is typical of a carboxymethyl enol-
ether group. Thus, for example, EA (peak 12) is characterized by this band. On 
the other hand, the bands at 277 and 282 nm are due to a mono-hydroxyphenyl 
group and to an ortho-hydroxyphenyl group, respectively; thus, for example, 
HYTY (peak 1) and secoiridoid derivatives containing HYTY (OxDOA (peak 
13), DOA (peak 14), OxOA (tr), OA (peak 20) and the peaks of unknown 
compounds 3, 6 and 7) exhibit a secondary UV maximum in the vicinity of 280 
nm, whereas those molecules having an mono-hydroxyphenyl group such as TY 
(OxDLA (peak 15), DLA (peak 17), OxLAg (peak 21) and LAg (peak 22)) show 
a secondary maximum in the vicinity of 277 nm.  
2. HYTY exhibits only an [M+H-H2O]
+
 ion. The presence of an initial 
high percentage of water inhibits a good electrospray ionization of molecules 
having acidic properties, such as HYTY and TY. As suggested by Rovellini et al. 
(2002), it is not possible to reveal the pseudo molecular ion for HYTY due to its 
difficulty to give protonated adducts.  
3. Some authors (Ríos, 2005; Rovellini, 2002) have indicated that the 
oxidation of secoiridoid structures involves the acidic portion (EA) and not the 
aromatic alcoholic moiety (HYTY and TY); for this reason, the oxidized forms 
shown in Table 3 maintain the UV specific absorbance of their non oxidized 
forms. 
4. The oxidation involves the conversion of the aldehydic group of EA to 
a carboxylic group (according to the scheme reported in Fig. 9.5). 
5. The oxidized forms of secoiridoids, which are more polar than their 
respective non oxidized derivatives, elute before these latter. In the case of the 




couple DEA-OxDEA (peaks 2 and 4 peaks, respectively), the presence of a 
second carboxylic group in the molecule does not cause an anticipated elution.  
6. Under the ESI conditions applied in this study, both the oxidized and 
non oxidized forms of secoiridoids are characterized by the presence of the 
sodium adduct [M+Na]
+
, the loss of the phenolic group (m/z 241 and m/z 225 for 
the oxidized and non oxidized forms of secoiridoids, respectively; m/z 183 and 
m/z 167 for the oxidized and non oxidized forms of the decarboxymethyl 
structures of secoiridoids, respectively), and the loss of the acidic group (m/z 137 
and m/z 121 for molecules having HYTY and TY, respectively). A general 






























Fig. 9.5. General scheme of the evolution of secoiridoids during ageing treatment. 
A, structure of secoiridoids: LAg (R1 = H and R2 = -COOCH3); OA (R1 = OH and 
R2 = -COOCH3); DLA (R1 = H and R2 = -H); DOA (R1 = OH and R2 = -H). B, 
oxidized forms of secoiridoids: OxLAg (R1 = H and R2 = -COOCH3); OxOA (R1 = 
OH and R2 = -COOCH3); OxDLA (R1 = H and R2 = -H); OxDOA (R1 = OH and R2 
= -H). C, loss of acidic group during mass fragmentation: R1 = H fragment with m/z 
= 121; R1 = OH fragment with m/z = 137. D, loss of phenolic group during mass 
fragmentation: R2 = -COOCH3 and R3 = OH fragment with m/z = 241; R2 = -
COOCH3 and R3 = H fragment with m/z = 225; R2 = H and R3 = OH fragment with 
m/z = 183; R2 = H and R3 = H fragment with m/z = 167. 




7. The peaks related to the oxidized forms of secoiridoids are narrower 
than those related to molecules having one or two aldehydic groups. 
Fig. 9.6A showed the trend of the phenolic compounds of EV1 during 
storage. All areas were divided by the 3,4-DHPAA area (to estimate the 
extraction recovery), being data expressed as the natural logarithm of the ratios 
of areas. In this way, the different trends of disappearance of the phenolic 
compounds could be adequately appreciated. Generally, a decrease of the more 
abundant compounds (secoiridoids) was observed. Peaks 21 and 22 were jointly 
evaluated: peak 21 appeared overlapped with peak 22 from t3 to t7. At t7, peak 22 
was absent. As previously observed at room temperature (Boselli, 2009; Di 
Lecce, 2006), transformations of secoiridoids to more simple compounds (for 
example decarboxymethyl structures), followed by a further conversion to phenyl 
ethyl alcohols (such as TY and HYTY), occurred. In this work, TY was not 
found in the EV1 sample at t0, whereas the concentration of HYTY, which was 
initially low, increased from t0 to t4. This trend was also observed for oils stored 
at room temperature (Boselli, 2009; Di Lecce, 2006). Concerning lignans, AcPIN 
(peak 18 of Fig. 9.2C) slightly decreased exhibiting a high content also at the end 
of storage process (t7). This tendency for lignans has been also observed when 
oils were heated with conventional or microwave oven (Carrasco-Pancorbo, 
2007B; Cerretani, 2009). 















































Fig. 9.6. Plots showing the trends of phenolic (A) and neo-formation compounds 
(B) during storage (from t0 to t7) of EV1. Area values were divided by the 3,4-
DHPAA area (internal standard). Peak identification as reported in Table 9.3. 
 
The trend of the neo-formation compounds during storage is shown in Fig. 
9.6B (area values were also divided by the 3,4-DHPAA area and expressed as 
natural logarithms). The most important neo-formation compounds are peaks 4 
(oxidation form of decarboxymethyl elenolic acid, OxDEA) and 15 (oxidized 
form of decarboxymethyl ligstroside aglycon, OxDLA), respectively, followed 
by peaks 5, 6 and 7 (unknown compounds). Peak 13 (data not reported in Fig. 




9.6B) was probably due to an oxidized secoiridoid, being tentatively assigned as 
an oxidized form of DOA (OxDOA). 
 
9.2. Evaluation of the oxidative status of VOOs with different phenolic 
content by direct infusion MS 
 
The aim of this work was to evaluate the oxidative status of VOOs using 
direct infusion APCI-MS assisted by LDA. For this purpose, samples at eight 
levels of oxidation, with and without phenolic compounds, were used. These 
samples were the EV1 and EV2 described in section 9.1, whose qualitative 
parameters have been previously described.  
 
9.2.1. MS analysis and selection of the variables 
 According to a series of recent articles, several markers can be used to 
monitor the oxidation status of VOOs (Armaforte, 2007; Bendini, 206; Del 
Carlo, 2004; Lerma-García, 2009B; Rovellini, 1998; Verardo, 2009). In 
particular, OFA compounds have been used to evaluate the oxidative status of 
VOOs in several areas of applied research (Armaforte, 2007; Bendini, 206; Del 
Carlo, 2004; Rovellini, 1998), as well as for the determination of lipid extracts 
obtained from other matrices, such as spaghetti pasta (Verardo, 2009). At the 
same time, the oxidized forms of phenolic compounds have been identified as 
markers of the oxidation level of VOOs, being HPLC-MS methods proposed for 
their monitoring (Armaforte, 2007; Lerma-García, 2009B). Taking into account 
these considerations, free fatty acids, OFAs, phenols and their oxidized forms, 
jointly with α-T, have been selected as target compounds for the present work. 
Then, the abundances of the [M-H]
-
 peaks of these compounds (see Table 9.4) 
were measured in the 4 replicates performed for each sample. As observed in 




Table 9.4, owing to the coincidence of the m/z values of three peak pairs 
(hydroxy-linoleic acid/keto-oleic acid, DOA/OxDLA and OA/OxLAg), these 
peaks were measured as the sum of the abundances of the two compounds of 
each pair; then, a total of 27 peaks was obtained to be used as predictors for LDA 
construction.  
The MS spectra showing the peak profiles of the fatty acid and OFAs of 
EV1 at t0 and t3 are shown in Fig. 9.7. The peak intensities of OFAs (peaks 8-12) 












































































Fig. 9.7. MS spectra showing the peak profiles of fatty acids and their oxidized 
forms for EV1 at storage times t0 (A) and t3 (B). The [M-H]
-
 peaks are labelled as 
indicated in Table 9.4. 






 peaks of selected fatty acids and antioxidant compounds.  
 
Peak no. Compound (acronym) m/z 
Fatty acids 
1 Myristic acid (C14:0) 227 
2 Palmitoleic acid (C16:1) 253 
3 Palmitic acid (C16:0) 255 
4 Linolenic acid (C18:3) 277 
5 Linoleic acid (C18:2) 279 
6 Oleic acid (C18:1) 281 
7 Stearic acid (C18:0) 283 
OFAs 
8 Keto-linolenic acid 291 
9 Keto-linoleic acid 293 
10 Hydroxy-linoleic acid 295 
11 Keto-oleic acid 295 
12 Hydroxy-oleic acid 297 
Phenolic and T compounds 
13 TY 137 
14 HYTY 153 
15 DEA 183 
16 EA 241 
17 API 269 
18 LUT 285 
19 DLA 303 
20 DOA 319 
21 LAg 361 
22 OA 377 
23 AcPIN 415 
24 α-T 443 
Oxidized phenols 
25 OxDEA 199 
26 OxEA 257 
27 OxDLA 319 
28 OxDOA 335 
29 OxLAg 377 
30 OxOA 393 




Fig. 9.8 shows the MS spectra of the peak profiles of α-T, phenolic 
compounds and their oxidized forms (only those whose m/z range was between 
280 and 450) for the EV1 at t0 and t3.  
 






































































Fig. 9.8. MS spectra showing the peak profiles of tocopherol, phenolic compounds 
and their oxidized forms for the EV1 at storage times t0 (A) and t3 (B). The [M-H]
-
 









As observed, the intensity of peaks 19 and 21 increased, which was 
attributed to the transformation of orto-diphenolic forms to mono oxydrilic 
forms. On the other hand, a decrease of the intensity of peak 24 (α-T) is 
noticeable, while the intensities of peaks 28 and 30 (oxidized forms of phenolic 
compounds) and the pairs 20/27 and 21/29 increased. For both pairs, the increase 
is probably due to the contribution of the oxidized form peaks 27 and 29. These 
trends are in agreement with previous works (Bendini, 2006; Verardo, 2009).  
 
9.2.2. Construction of data matrices and LDA models 
After normalization of the 27 original variables by normalization 
procedure B, LDA models capable of classifying the oil samples according to 
their oxidative status were performed. For this purpose, two matrices were 
constructed. The first one was composed by EV1 samples (32 injections) and the 
351 predictors. The second one comprised EV1 and EV2 samples (64 injections) 
and 66 predictors (which corresponded to the α-T, fatty acid and OFA peaks). In 
this case, this reduced set of 66 predictors was selected because the phenolic 
compounds were removed by the previous treatment in EV2 samples, and 
consequently their oxidized forms were not present in the MS spectra. A 
response column, containing the eight storage times was added to both matrices.  
Firstly, an LDA model was constructed using the matrix that contained 
EV1 samples. An excellent resolution between the eight categories was achieved 
(Fig. 9.9, λw = 0.229). The variables selected by the SPSS stepwise algorithm, 
showing the predictors with large discriminant capabilities, are given in Table 
9.5.  
 
















































Fig. 9.9. Score plot on an oblique plane of the 3-D space defined by the three first 
discriminant functions of the LDA model constructed with the EV1 samples. 
 
Table 9.5. Predictors selected and corresponding standardized coefficients of the 


















 m/z values of the ratios of abundances of peak pairs. 
Predictors
a
 f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 
227/277 -0.17 -0.45 -0.64 1.48 1.19 0.64 0.61 
227/303 5.81 0.24 0.20 0.03 0.01 -0.35 0.06 
255/279 9.83 1.70 2.87 2.25 1.79 0.80 -0.96 
255/281 -4.33 1.60 -0.98 -1.96 -0.58 -0.36 0.83 
255/361 -0.97 -3.79 -0.10 0.33 -0.20 -0.80 -2.27 
277/283 4.65 1.00 -1.09 1.26 1.35 -0.96 -0.14 
277/183 -5.48 -1.48 -0.52 0.35 -0.85 2.21 0.76 
279/281 5.62 2.82 2.25 0.46 0.72 0.40 -1.72 
281/361 4.94 3.66 0.40 -0.62 0.63 0.23 2.13 
283/183 8.30 1.51 -0.05 0.22 0.96 -1.71 -0.87 
269/257 -0.29 -2.13 -0.07 0.21 0.73 -0.01 0.68 
377/335 -0.38 0.32 0.20 0.47 -1.04 0.01 0.20 
199/393 -1.89 0.04 -0.09 0.16 0.17 0.27 0.74 




On the hand, another LDA model was constructed using the matrix that 
contained the data corresponding to the EV1 and EV2 samples. The eight 
categories were also very well resolved from each other (λw = 0.928). Taking into 
account that a large number of categories were simultaneously distinguished, this 
λw value was optimal. As observed in Fig. 9.10A, along the first discriminant 
function, f1, the t0 and t1 appeared well resolved from the other six categories, 
while the t0 and t5 categories appeared resolved along f2. As observed in Fig 
9.10B, f3 was able to resolve t7 from the other categories, while f4 resolved the 
pair t1/t6 also from the other categories. Finally, Fig. 9.10C, shows a score plot 
on an oblique plane of the 3-D space defined by the three first discriminant 
functions. When this 3-D figure was rotated, the separation between all the 
different categories was clearly evidenced. Due to the large number of categories 
(seven) included, it was difficult to appreciate the separation between all the 
category pairs when represented in a plane. The variables selected and the 
corresponding standardized coefficients of the model are given in Table 9.6. 
For both LDA models, and using leave-one-out cross-validation, all the 
points of the respective matrices were correctly classified.  
 




























































































Fig. 9.10. Score plots on the planes of the first and second (A), and third and fourth 
discriminant functions (B), and on an oblique plane of the 3-D space defined by the 
three first discriminant functions (C) of the LDA model constructed with the EV1 
and EV2 samples. 




Table 9.6. Predictors selected and corresponding standardized coefficients of the 













 m/z values of the ratios of abundances of peak pairs 
 
9.3. MOS sensors for monitoring of oxidative status evolution and sensory 
analysis of VOOs with different phenolic contents 
 
The aim of this work was to establish a non-destructive method based on 
MOS sensors, in combination with LDA, for the classification of VOOs 
according to their oxidative level. For this purpose, the EV1 and EV2 samples, 
previously described in section 9.1, were used. These samples were also 
evaluated by a panel of testers. Moreover, an additional set of 25 VOO samples, 
which was also subjected to the panel test assessment, was used to evaluate the 
LDA model in order to verify if they were well assigned according to sensory 
data. In order to assure the robustness of the model, these samples were collected 
by covering different geographical origins and genetic varieties, as well as 
different years. 
 
9.3.1. Construction of data matrices and LDA models 
The signals of the 6 MOS sensors, extracted in this case using the feature 
Predictors
a
 f1 f2 f3 f4 f5 f6 f7 
255/277 -0.36 -0.33 0.54 1.85 -0.91 0.83 -0.35 
255/281 -0.11 -0.34 0.99 1.97 0.84 -1.34 0.55 
255/291 -1.17 3.02 -2.94 -8.05 -2.68 -1.73 0.41 
277/279 -0.96 -0.02 1.57 0.01 0.85 1.85 0.78 
281/283 1.71 -0.18 1.81 2.76 1.26 0.10 0.37 
283/291 0.81 -1.90 3.10 7.22 2.96 1.20 -0.17 
443/277 -1.38 0.69 0.27 -1.37 3.45 1.23 1.30 
443/279 2.91 0.19 -0.22 0.90 -3.26 -1.60 -2.49 




extraction algorithm “classical feature” (see section 3.5.8), were used as 
predictors for LDA model construction. Three matrices containing 6 predictors 
each were constructed: one containing EV1 samples (8 x 2 replicates), another 
containing EV2 samples (8 x 2 replicates), and the third one containing both EV1 
and EV2 samples (16 x 2 replicates). A response column containing the 8 
categories corresponding to the different storage times was added to the matrices.  
Then, a first LDA model was constructed using the matrix containing the 
EV1 samples. An excellent resolution between all the category pairs was 
obtained (Fig. 9.11, λw = 0.049). Taking into account that a large number of 


























Fig. 9.11. Score plot on an oblique plane of the 3-D space defined by the three first 
discriminant functions of the LDA model constructed with EV1 samples (d.f., 
discriminant function). 
 
Next, another LDA model was constructed using the matrix containing the 
EV2 samples. With this model, resolution between all the category pairs was also 
excellent (Fig. 9.12, λw = 0.068).  





























Fig. 9.12. Score plot on an oblique plane of the 3-D space defined by the three first 
discriminant functions of the LDA model constructed with the EV2 samples. For 
other comments, see Fig. 9.11. 
 
Finally, another LDA model was constructed using all, EV1 and EV2 
samples. Again, a satisfactory resolution between all the category pairs was 
achieved (λw = 0.892). In this case, at any given storage time category, 2 different 
groups were observed, one for EV1 and the other for EV2 samples (data not 
shown). This dispersion within the same category could explain the high λw value 
achieved. With this LDA model, it can be concluded that electronic nose data 
effectively discriminated between samples with and without phenolic compounds 
at any stage of storage time. The variables selected by the SPSS stepwise 
algorithm, and the corresponding standardized coefficients of the three models, 
showing the predictors with large discriminant capabilities, are shown in Table 
9.7. As can be deduced, the LDA model constructed with the EV1 samples was 
the only one using sensor 3 as a predictor. For this reason, this sensor was 
surmised to have a response due to volatile compounds formed after oxidation in 
the presence of phenolic compounds. For the three models, and using the leave-
one-out validation, all points were correctly classified.  




Table 9.7. Predictors selected and corresponding standardized coefficients for the 
three models constructed to predict the storage time. 
 
 Pred. Sensor 1 Sensor 2 Sensor 3 Sensor 4 Sensor 5 
f1 1.75 -1.01 0.53 -1.22 - 
f2 0.50 -0.00 -0.56 1.06 - 
f3 -1.46 1.27 2.90 -2.39 - 
EV1 
f4 3.58 1.47 -3.62 -1.30 - 
f1 -2.36 -14.51 - 10.73 6.40 
f2 1.99 0.74 - -2.30 -0.12 
f3 0.50 -1.62 - 2.35 -0.30 
EV2 
f4 -2.58 0.03 - 0.03 2.93 
f1 -2.83 -5.80 - 4.50 4.16 
f2 -4.84 -0.90 - 0.96 5.45 
f3 -2.15 -1.31 - 2.77 1.01 
EV1 and EV2 
f4 4.06 0.33 - -0.36 -3.25 
 
9.3.2. Sensory analysis and evaluation of the constructed LDA model 
The same sets of EV1 and EV2 samples were evaluated by the panel of 
testers. Only the EV1 sample at t0 was characterized by a green fruity and leaf 
and grass attributes, while all other samples had a ripe fruity and any pleasant 
attributes. Only the EV1 sample at t1 showed a winey defect, probably masked at 
t0 by the green fruity aspect, while rancidity was the only defect noted in all 
samples during the 7-week period. The evolution of the rancid defect is shown in 
Fig. 9.13 (mean values were used instead of median to better show inter-sample 
variations). As can be observed, rancidity was more pronounced for the EV2 
samples, which could be indirectly attributed to the absence of phenolic 
compounds. Therefore, the model clearly responded to the rancid defect. 
 






























Fig. 9.13. Evolution of the rancid defect expressed as the mean values of the 
sensory analysis as a function of storage time for EV1 (●) and EV2 (■) samples. 
 
The additional set of 25 VOOs was also subjected to the panel test 
assessment, being the results of this evaluation used to evaluate the model. The 
most important sensory attributes of these samples, and the model predicted 
category, are shown in Table 9.8. As observed, the model distinguished all the 
samples without defects from the other samples, assigning them to the t0 
category. Moreover, Table 9.8 shows that the model was able to correctly 
identify 13 defective samples. The two exceptions were samples N16 and N17, 
which were characterized by a winey defect and fruity absence. In particular, the 
model responded linearly for the 4 samples characterized by the rancid defect, 
quite well for N11, N20, and N21, which presented different intensities of fusty, 
but less for oils with other defects (mouldy, muddy).  
 




Table 9.8. Median values for the sensory attributes and predicted category for the 








Sample Fruity (type) Other pleasant attributes  Defects Predicted category 
N1 3 (green) 2 (grass, tomato) 0 t0 
N2 2 (green) 2 (grass, artichoke, almond) 0 t0 
N3 2 (green) 2 (grass, artichoke) 0 t0 
N4 2 (green) 2 (leaf, almond) 0 t0 
N5 2 (green) 2 (leaf, grass, tomato, almond) 0 t0 
N6 3 (green) 2 (grass, artichoke, tomato) 0 t0 
N7 3 (green) 3 (grass, artichoke, tomato) 0 t0 
N8 3 (green) 2 (grass, artichoke, tomato) 0 t0 
N9 2 (ripe) 2 (other) 0 t0 
N10 2 (ripe) 2 (tomato) 0 t0 
N11 1 (ripe) 0 1.5 (fusty) t1 
N12 1 (ripe) 0 1 (winey) t1 
N13 1 (ripe) 0 2 (rancid) t1 
N14 1 (ripe) 0 
5 (3 of muddy, 2 of 
rancid) 
t2 
N15 1 (ripe) 0 2 (rancid) t1 
N16
 a
 0 0 2 (winey) t0 
N17
 a
 0 0 3 (winey) t0 
N18
 a
 0 0 3 (rancid) t3 
N19
 a
 0 0 5 (rancid) t7 
N20
 a
 0 0 1 (fusty) t1 
N21
 a
 0 0 3 (fusty) t3 
N22
 a
 0 0 1 (muddy) t1 
N23
 a
 0 0 2 (muddy) t1 
N24
 a
 0 0 1 (mouldy) t1 
N25
 a
 0 0 2 (mouldy) t1 




It is interesting to note that slight differences were observed between the 
genuinely defected samples (N13 to N15), and between those provided by IOC to 
recognize the rancid defect (N18 and N19). This could be linked to the 
differences in total volatile compounds between the profile of VOO and the 
rancid standard (Aparicio, 2000). In this respect, the near total absence of volatile 
components responsible for pleasant fruity note (from the LOX pathway), and 
the presence of high concentrations of several saturated and unsaturated 
aldehydes in the IOC samples, could have influenced the MOS response. 
 
9.4. Prediction of OFA concentration in VOOs using MOS sensors and MLR 
  
The aim of this work was to develop an electronic nose method capable of 
predicting, jointly with the use of MLR models, the OFA concentration found in 
VOOs characterized with different oxidative status. For this purpose, a series of 
72 VOOs from different Italian regions (Abruzzo, Emilia-Romagna, Puglia, 
Sicily and Toscana) were sampled during the harvest seasons 2006-07, 2007-08 
and 2008-09. All samples were analyzed between November 2008 and January 
2009. The oils differed in terms of olive cultivar, degree of ripening, area of 
growth, production system (type, productive capacity and manufacturer) and 
storage time.  
 
9.4.1. OFA content 
The HPLC chromatograms in Fig. 9.14 (A, B and C) showed that the 
differences in OFA content (low, medium and high) of three VOO samples were 
related to storage time (2 weeks, 16 months and 34 months after oil production, 
which correspond to parts A, B and C, respectively). Based on the study of MS 
spectra, three groups of OFAs were identified (see Fig. 9.14): isomeric forms of 




keto-linolenic acid (m/z 383, 1), isomeric forms of keto-linoleic acid (m/z 385, 2) 
and isomeric forms of keto-oleic acid (m/z 387, 3). All these m/z values 
corresponded to the [M+H]
+
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Fig. 9.14. Cromatograms of OFAs in VOOs analyzed after (A) 2 weeks, (B) 16 
months and (C) 34 months of oil production. Detection was performed at 255 nm. 
Peak identification (as benzyl-ester derivatives): 1, group of isomeric forms of 
keto-linolenic acid; 2 group of isomeric forms of keto-linoleic acid; 3, group of 
isomeric forms of keto-oleic acid. IS1 and IS2 (internal standards) are benzyl 








The OFA content was evaluated for the 72 VOO samples, and was found 
to have a wide range, which varied from 0.3% to 6.5%. This wide range can be 
attributed to the fact that the oil samples came from different harvest seasons and 
were analyzed at times ranging from 1 week to 36 months after production. 
Rovellini (2004) analyzed several VOOs and found that OFA percentages from 2 
to 4% are typical for EVOOs stored from 2 to 18 months at room temperature, 
while oil samples characterized by a total OFA higher than 4% must be 
considered as “expired”. 
Taking into account the differences observed in OFA values, samples 
were divided in 4 groups (Fig. 9.15A-D): OFA < 1.0% (Fig. 9.15A), 1.0% ≤ 
OFA < 2.5% (Fig. 9.15B), 2.5% ≤ OFA < 4% (Fig. 9.15C) and OFA ≥ 4% (Fig. 
9.15D). Accordingly, the 72 VOOs were subdivided as follows: a first group 
(G1, n = 23) with a mean of 0.6% OFA; a second group (G2, n = 15) with a mean 
of 1.8% OFA; a third group (G3, n = 23) with a mean of 3.0% OFA and a fourth 
group (G4, n = 11) with a mean of 5.3% OFA. All the samples produced within 
one month before analysis belonged to G1, and exhibited a very narrow range of 
OFA values (from 0.3 to 0.8%). In contrast, group G4 showed higher OFA 
percentages and a wider range of variability (from 4.2 to 6.5%). These data 
confirmed that it is possible to evaluate the freshness of VOOs with a simple 
OFA assay, thereby reducing the number of analyses (i.e. peroxide values or k232 
for primary oxidation products, and p-anisidine value or volatile content for 
secondary oxidation products). 
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Fig. 9.15. Plots representing the OFA values of the 72 VOOs employed in this 
study. (A) OFA < 1.0 %; (B), 1.0 % ≤ OFA < 2.5 %; (C), 2.5 % ≤ OFA < 4 % and 
(D), OFA ≥ 4 %.  
 
9.4.2. Construction of data matrices and MLR models 
For MLR studies, calibration and external validation sets were 
constructed. The calibration matrix contained 60 objects, which were randomly 
selected, and which corresponded to the average of the duplicates for each 
sample. The signals of the 6 MOS sensors, extracted using the extraction 
algorithm “classical feature” (see section 3.5.8), were used as predictors. The 
external validation matrix was constructed with the remaining 12 objects 
corresponding to the averages of the duplicates of the samples. Also in this case, 
the signals of the 6 sensors were added to this matrix. A response column, 
containing the OFA concentrations (obtained by HPLC), was then added to these 
matrices.  




Using the calibration matrix, two MLR models were constructed, which 
corresponded to the exclusion and inclusion of an independent term (a constant). 
Linearity was worse for the model including the constant than for the model 
without the constant (r = 0.961). For this reason, further studies were performed 
without the inclusion of the constant. The correlation plot of the calculated versus 
the experimental OFA percentages is shown in Fig. 9.16A. When leave-one-out 
validation was applied, the average prediction error (calculated as the sum of the 
absolute differences between expected and calculated OFA percentages divided 
by the number of predictions) was 30%. In order to obtain information regarding 
the quality of the model, residual values and/or the relative errors were 
examined. For this purpose, a plot representing the residual values against the 
experimental OFA percentages (Fig. 9.16B) was obtained.  
 


















































Fig. 9.16. (A) Correlation plot of the calculated versus the experimental OFA 








A dependence of the residuals with the experimental values was observed 
and therefore, heteroscedasticity (non-constant variance) was evidenced. The 
problem of heteroscedasticity can be overcome either by applying a 
transformation of the variables or by using weighted least-squares (Vandeginste, 
1998). For this reason, the following transformations were applied to the 
experimental OFA percentages: natural logarithm and square and cube roots. 
Homocedasticity was obtained when the cube root transformation was used (see 
Fig. 9.17B). Using the cube root transformation, linearity also improved (r = 
0.995). The correlation plot of the calculated versus the experimental OFA 
percentages obtained using the cube root transformation is shown in Fig. 9.17A.  
 





















































Fig. 9.17. (A) Correlation plot of the calculated versus the experimental OFA 
percentages obtained after cube root transformation. (B) Plot of the residual values 
versus the experimental OFA percentages obtained after cube root transformation. 
For both, A and B, samples were marked as calibration (○) and validation (+). 
 
The predictors selected during model construction, and their 
corresponding non-standardized coefficients and confidence limits, are detailed 
in Table 9.9. According to this table, sensors 2 - 6 were selected, which 




corresponded to SnO2 + SiO2, to SnO2 catalyzed with three different metals and to 
WO3. When leave-one-out validation was applied, the average prediction error 
was 8%. When the model was applied to the validation set, a good prediction 
capability was observed (see Fig. 9.17A), being the average validation error 9%. 
 
Table 9.9. Predictors selected and their corresponding non-standardized 
coefficients (coef.), and confidence limits for the MLR model constructed after a 
cube root transformation of the variable. 
 
Predictor Coef. Confidence limits
a
 
Sensor 2 3.18 2.42, 3.94 
Sensor 3 10.12 7.67, 12.57 
Sensor 4 -8.61 -10.63, -6.58 
Sensor 5 -7.98 -10.12, -5.84 
Sensor 6 6.16 4.63, 7.69 
 
a 
For a 95 % confidence interval.  
 
9.5. Prediction of OFA concentration in VOOs using FTIR and MLR 
 
 The aim of this work was to develop an FTIR method capable of 
predicting, jointly with the use of MLR models, the OFA concentration found in 
VOOs characterized by different oxidative statuses. For this purpose, the 72 
VOO samples employed in section 9.4 were also used.  
 
9.5.1. Description of FTIR spectra and construction of data matrices and MLR 
models 
The FTIR spectra of the same 3 VOO samples presented in section 9.4.1, 
which were characterized by different storage times, and thus having different 
OFA content (see the chromatograms of Fig. 9.14), are shown in Fig. 9.18.  





















Fig. 9.18. FTIR spectra of VOOs after 2 weeks (―), 16 months (···) and 34 months 
(---) of oil production. 
 
In order to obtain the variables to be used in MLR model construction, the 
FTIR spectra were divided in 25 wavelength regions. These regions were 
described in Table 5.2. For each region, the peak or shoulder area was measured 
and used as original variable. After application of normalization procedure B, a 
total of 300 normalized variables to be used as predictors were obtained.  
 Then, for MLR studies, calibration and external validation sets were 
constructed. The calibration matrix contained 60 objects (which were randomly 
selected), which corresponded to the average of the three spectra recorded for 
each sample, as well as the 300 predictors. The external validation matrix was 
constructed with the remaining 12 samples, also corresponding to the average of 
three spectra, also having the 300 predictors. A response column, containing the 
OFA concentrations (obtained by HPLC), was then added to these matrices. 
As indicated in section 9.4.2, the calibration matrix was used to construct 




two MLR models, which were obtained either with or without the inclusion of a 
constant. Also in this case, linearity was worse for the model including the 
constant than for the model without the constant (r = 0.944). For this reason, 
further studies were performed without the inclusion of the constant. The 
correlation plot of the predicted versus the experimental OFA percentages, 
























































Fig. 9.19. (A) Correlation plot of the predicted versus the experimental OFA 
percentages. (B) Plot of the residual values versus the experimental OFA 
percentages.  
 
When leave-one-out validation was applied, the average prediction error 
(calculated as previously described in section 9.4.2) was 52%. In order to obtain 
information regarding the quality of the model, residual values were examined. 
For this purpose, the residual values were plotted against the experimental OFA 
percentages (Fig. 9.19B). Also in this case, the data showed a pronounced 
heteroscedasticity. For this reason, the following variable transformations were 
applied to the experimental OFA percentages: natural logarithm and square and 




cube roots. An acceptable homoscedasticity was achieved when the cube root 
transformation was used (see Fig. 9.20B). Using the cube root transformation, 
linearity also improved (r = 0.996). The correlation plot of the predicted versus 
the experimental OFA percentages obtained using the cube root transformation is 
shown in Fig. 9.20A. The predictors selected for this model and their 
corresponding non-standardized coefficients are detailed in Table 9.10. 
According to this table, the wavelength regions with a predominant weight in the 
construction of the MLR model corresponded to =C-H (trans and cis, stretching), 
-C-H (CH2, stretching asym), O-H (bending in plane), C-O (stretching), -H-C=C-
H- (cis?) and =CH2 (wagging). These regions were those more affected by 
oxidation. In fact, most of these regions were characterized by a functional group 
with an oxygen or a double bond. When leave-one-out validation was applied, 
the average prediction error was 8%. When the model was applied to the 
validation set, an excellent prediction capability was observed (see Fig. 9.20A), 
being the average validation error 17%. 
 
Table 9.10. Predictors selected and their corresponding non-standardized 
coefficients (coef.) for the MLR model constructed after the cubic root 












































































Fig. 9.20. (A) Correlation plot of the predicted versus the experimental OFA 
percentages obtained after cube root transformation. (B) Plot of the residual values 
versus the experimental OFA percentages obtained after cube root transformation. 




























10. Conclusiones generales 
 
10.1. Desarrollo de métodos para la determinación de Ts y T3s en aceites 
vegetales 
 Se han desarrollado diversos métodos para la determinación de Ts y T3s 
en aceites vegetales.  
 Se ha desarrollado un método por CEC usando columnas monolíticas de 
LMA de fabricación propia. La mezcla de polimerización óptima, con un 12% de 
1,4-butanodiol, permitió obtener una columna caracterizada por tamaños de poro 
pequeños (250 nm). Para la separación de Ts, el mejor compromiso entre 
resolución y tiempo de análisis (menos de 10 min) se consiguió con una fase 
móvil constituida por MeOH/agua 99:1 (v/v) amortiguada a pH 8. Por otro lado, 
para analizar muestras ricas en T3s, la composición de la fase móvil más 
adecuada fue una mezcla de MeOH/agua 97:3 (v/v) a pH 8. 
 También se ha desarrollado un método de nano-LC para la determinación 
de Ts y T3s. La separación de los analitos se estudió con 2 columnas monolíticas 
diferentes, una columna de sílice comercial y una columna de LMA de 
fabricación propia. Usando la columna monolítica de sílice, el mejor compromiso 
entre eficacia, resolución y un tiempo de análisis corto (menor de 18 min) se 
consiguió con una fase móvil constituida por ACN/MeOH/agua 75:8:17 (v/v/v) 
que contenía un 0,2% de ácido acético. Cuando se utilizó la columna monolítica 
de LMA, la composición de la fase móvil adecuada fue un 96% de la mezcla 
ACN/agua (76:24) y un 4% de MeOH. Con esta composición, se obtuvo un 




tiempo de análisis similar al obtenido con la columna de sílice. Entre las ventajas 
del método de nano-LC cabe destacar el bajo consumo de disolventes y de 
muestra (10 nL). 
 Ambos métodos, CEC y nano-LC, permiten la detección y evaluación de 
la adulteración de aceites de oliva con otros aceites vegetales de diferente origen 
botánico, además de permitir la identificación de la adulteración con aceites ricos 
en T3s en un tiempo de análisis corto. 
 Debido a estas características, estos métodos constituyen una alternativa a 
los métodos de HPLC, que es la técnica normalmente utilizada en estas 
determinaciones. Además, se ha demostrado el potencial de las columnas 
monolíticas, que representan una alternativa competitiva frente a columnas 
empaquetadas.  
 
10.2. Desarrollo de métodos para la determinación de esteroles en aceites 
vegetales 
 Se han desarrollado métodos para la determinación de esteroles en aceites 
vegetales. 
Se ha propuesto un método por CEC usando columnas monolíticas de 
metacrilato de fabricación propia. Se optimizó la composición de la mezcla de 
polimerización usándose 2 monómeros diferentes, LMA y ODMA, y variando la 
relación monómeros/porógenos, monómero/agente entrecruzante y la relación 
entre los disolventes porogénicos. Los mejores resultados en términos de 
resolución, eficacia y tiempos de análisis cortos (menos de 7 min) se obtuvieron 
con una columna de LMA preparada con una relación LMA/EDMA de 60:40 y 




60% de porógenos con un 20% de 1,4-butanodiol (12% en la mezcla de 
polimerización). Como fase móvil óptima se seleccionó una mezcla ACN/2-
propanol/agua con 5 mM de Tris a pH 8. En comparación con otros 
procedimientos de CEC, con el método propuesto se redujo considerablemente el 
tiempo de análisis, obteniéndose LODs bajos. 
También se ha desarrollado un método por UPLC-MS para la 
determinación de esteroles. Con este método se obtuvo una rápida separación de 
los analitos (menos de 5 min), obteniéndose picos de elevada eficacia y simetría. 
Aunque algunos picos de las muestras no aparecieron completamente resueltos 
en relación al tiempo de retención, la alta selectividad proporcionada por el modo 
de adquisición SIR del espectrómetro de masas permitió obtener señales bien 
resueltas para prácticamente todos los analitos. 
Los métodos basados en la determinación de los esteroles mediante CEC y 
UPLC-MS, al igual que los desarrollados para la determinación de Ts y T3s, 
permitieron la rápida detección y evaluación de la adulteración de aceites de 
oliva con otros aceites vegetales de diferente origen botánico. 
 
10.3. Desarrollo de métodos para la clasificación de aceites vegetales en 
función de su origen botánico 
 Se han desarrollado métodos rápidos y sencillos, capaces de clasificar 
aceites vegetales en función de su origen botánico mediante tratamiento de los 
datos con modelos de LDA. 
Para ello y en primer lugar, se han utilizado los datos obtenidos mediante 
espectroscopia FTIR. Una vez dividido el espectro IR en 26 regiones, se 
construyó un modelo de LDA capaz de clasificar muestras de aceites vegetales 
de 5 categorías diferentes mediante el empleo de tan solo 8 regiones espectrales. 
Por otro lado, se demostró el potencial de la espectroscopia FTIR para la 




predicción de la adulteración del EVOO con aceite de girasol, soja, avellana o 
maíz. Se obtuvieron modelos de MLR construidos con una sola predictora, 
excepto para la mezcla EVOO-maíz, en la que el modelo se construyó con 2 
predictoras. Todos estos modelos fueron capaces de detectar al menos un 5% del 
aceite adulterante en el EVOO. 
En segundo lugar, se utilizaron los perfiles de esteroles obtenidos 
mediante infusión directa en MS. Con este fin, se utilizaron las interfaces ESI y 
APPI. En todos los casos, la fuente APPI dio lugar a mayores sensibilidades y 
mejores relaciones señal-ruido que la fuente ESI. Sin embargo, usando tanto ESI-
MS como APPI-MS, se obtuvieron modelos de clasificación capaces de 
discriminar los aceites vegetales en función de su origen botánico. Por otro lado, 
se obtuvo una excelente correlación entre los perfiles de esteroles obtenidos 
mediante el método propuesto y los obtenidos mediante GC-FID (método 
oficial). Por todo esto, el método propuesto es una buena alternativa frente al 
método oficial, con la ventaja adicional de que no requiere una separación 
cromatográfica previa. 
En tercer lugar, se utilizaron los perfiles de los alcoholes alifáticos y 
triterpénicos, obtenidos mediante HPLC-MS, con el mismo propósito 
clasificatorio. Se obtuvo un modelo de LDA capaz de clasificar correctamente a 
los aceites con una probabilidad de acierto superior al 95%. 
Por último, y con el mismo fin, se utilizó la información proveniente de 
las proteínas presentes en los aceites. Para ello, las proteínas se aislaron mediante 
precipitación y se procedió a su hidrólisis. Los aminoácidos resultantes se 
determinaron mediante infusión directa en MS y mediante HPLC-UV-Vis previa 
derivatización con OPA-NAC. En el caso de la MS, y mediante la aplicación 
sucesiva de 3 modelos de LDA, se consiguió clasificar a aceites provenientes de 
8 orígenes botánicos. Por otra parte, usando los perfiles obtenidos mediante 




HPLC-UV-Vis, y construyendo un único modelo de LDA, fue posible clasificar 
aceites de 7 orígenes distintos, con una capacidad de predicción del 100%.  
 
10.4. Desarrollo de métodos para la evaluación de la calidad del aceite de oliva 
Se ha desarrollado un método rápido y sencillo, basado en infusión directa 
del aceite en un espectrómetro de masas, capaz de predecir la calidad de los 
aceites de oliva. Tras una sencilla dilución de las muestras (1:50), los aceites se 
infunden en el espectrómetro de masas, midiéndose las abundancias de los picos 
de los ácidos grasos. Los perfiles de estos compuestos se utilizaron con el fin de 
construir un modelo de LDA que fue capaz de discriminar los aceites en función 
de su calidad. Por otro lado, usando MLR, se pudieron evaluar mezclas binarias 
de aceites de diferente calidad con errores de predicción medios comprendidos 
entre el 3% y el 5%, aunque para mezclas EVOO/ROPO los errores encontraron 
fueron cercanos al 11%.  
 Por otro lado, se ha desarrollado un método basado en la respuesta de una 
matriz de sensores MOS con la finalidad de evaluar la presencia de los 
principales defectos del VOO. Una vez establecido el umbral sensorial de los 
diversos defectos por el panel de cata, se construyó un modelo de LDA y una 
ANN con el fin de diferenciar a los aceites en función de este umbral, 
obteniéndose excelentes resultados. Además, se consiguieron excelentes 
predicciones del porcentaje de defecto añadido a cada muestra mediante la 
construcción de diversos modelos de MLR. Por ello, se puede concluir que la 
nariz electrónica, si se ha entrenado bien, puede ser considerada como una 
excelente herramienta con la que trabajar en línea con los catadores. Entre otras 
características favorables, la nariz electrónica permite discriminar rápidamente 
aceites con defectos respecto a aceites con buenas propiedades organolépticas. 




Además, se puede utilizar para examinar el correcto funcionamiento de un panel 
de cata. 
 
10.5. Desarrollo de métodos para la clasificación de EVOOs en función de su 
variedad genética 
Se han desarrollado métodos rápidos y sencillos, capaces de clasificar 
EVOOs en función de su variedad genética mediante el empleo de modelos de 
LDA. 
En primer lugar, se utilizaron los datos obtenidos mediante espectroscopia 
FTIR. Una vez dividido el espectro IR en 20 regiones, se construyó un modelo de 
LDA, que fue capaz de clasificar EVOO de 7 variedades genéticas, 
principalmente cultivadas en la Comunidad Valenciana, España. Mediante el 
empleo de tan solo 9 variables predictoras, se consiguió una excelente resolución 
entre todos los pares de categorías. 
En segundo lugar, se hizo uso de los datos de MS obtenidos mediante 
infusión directa de las muestras. Para ello, se procedió a diluir (1:50) las muestras 
de EVOO, y sin previa extracción, éstas se inyectaron en un espectrómetro de 
masas, midiéndose los perfiles de ácidos grasos y también de compuestos 
fenólicos. Usando modelos de LDA construidos con ambos perfiles, los aceites 
se clasificaron perfectamente según su variedad genética. 
 Posteriormente, se estudió la posibilidad de clasificar EVOO de acuerdo 
con su perfil de esteroles establecido mediante HPLC-MS y UPLC-MS. En 
ambos casos, fueron necesarios 2 modelos de LDA aplicados secuencialmente 
para clasificar correctamente a todas las muestras, siendo la capacidad de 
predicción mayor del 88% en todos los casos. 




 Todos los métodos desarrollados son de interés desde el punto de vista 
industrial dado que proporcionan una rápida identificación de la variedad 
genética en EVOOs. 
 
10.6. Desarrollo de métodos para la clasificación de EVOOs en función de su 
origen geográfico 
Se ha desarrollado un método de CEC usando columnas de LA de 
fabricación propia, que permite predecir el origen geográfico de EVOOs en 
función del perfil de compuestos fenólicos. La mejor resolución entre los analitos 
se consiguió usando una columna de LA con un 15% de 1,4-butanodiol en la 
mezcla de polimerización, y una fase móvil compuesta por una mezcla 
ACN/agua 15:85 (v/v) que contenía 5 mM de ácido fórmico a pH 3. Usando los 
datos de CEC y un modelo de LDA, se consiguió una excelente resolución entre 
las 3 categorías consideradas (EVOOs de España, Italia y Croacia). 
 
10.7. Desarrollo de métodos para la evaluación de la oxidación del aceite de 
oliva 
 En primer lugar, se han estudiado los cambios químicos producidos en 
muestras de VOO que contenían diferente contenido de compuestos fenólicos 
durante un proceso de envejecimiento acelerado. Ambos tipos de muestras 
presentaron valores muy diferentes de tiempo OSI, lo que demuestra la alta 
contribución de los compuestos fenólicos a la estabilidad del aceite. Por otro 
lado, al estudiar la variación del perfil de compuestos fenólicos durante el 
envejecimiento, se observó una disminución en la concentración de los 
secoiridoides más abundantes, así como la formación de algunas de sus formas 
oxidadas. Por esta razón, se propuso el uso de las concentraciones de estas 
formas oxidadas como marcadores de la pérdida de frescura en VOOs.  




En segundo lugar, las muestras sometidas al proceso de envejecimiento 
acelerado se han analizado mediante infusión directa en MS, y también mediante 
una matriz de sensores MOS, con el fin de construir un modelo de LDA capaz de 
predecir el tiempo de oxidación de cada una de ellas. En el análisis con MS se 
usaron como variables predictoras las intensidades de ácidos grasos, OFAs y 
compuestos fenólicos, así como las intensidades de sus productos de oxidación. 
Estas intensidades, que fueron medidas tras una simple dilución de las muestras 
con una mezcla alcalina de disolventes, hicieron posible un análisis rápido de las 
muestras, evitándose así los métodos de extracción convencionales para este tipo 
de compuestos. Se obtuvo un excelente modelo de LDA que fue capaz de 
resolver todos los pares de categorías. Por otro lado, cuando el análisis se llevó a 
cabo con la nariz electrónica se utilizaron las señales de los sensores como 
variables predictoras. El modelo de LDA construido dio lugar también a una 
excelente resolución entre todos los pares de categorías. Además, este modelo 
fue evaluado mediante el análisis de diversas muestras envejecidas cuya 
categoría fue determinada por análisis sensorial. Se observó una buena 
correlación entre el modelo de LDA y el análisis sensorial. En particular, el 
modelo fue capaz de distinguir todos los VOOs sin defectos de los defectuosos, 
siendo capaz también de responder linealmente a las muestras caracterizadas por 
rancidez.  
 Finalmente, mediante la construcción de modelos de MLR, se han 
desarrollado métodos capaces de predecir la concentración de OFAs en diversas 
muestras de VOO oxidados de un modo natural. Estas muestras fueron 
analizadas mediante nariz electrónica y mediante espectroscopia FTIR. Usando 
ambas técnicas, fue necesario aplicar la raíz cúbica a los datos experimentales de 
OFAs con el fin de obtener homocedasticidad en los residuales. Usando los datos 
de la nariz electrónica, se obtuvo un modelo de MLR construido con 5 variables 




predictoras con un error promedio del 9%, mientras que usando los datos 
obtenidos mediante espectroscopia FTIR el modelo se construyo con 8 variables 
predictoras, siendo su error promedio del 17%. 
Los dos métodos propuestos, basados en la nariz electrónica y en la 
espectroscopia FTIR, son una buena alternativa al método HPLC dado que se 
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